Movement correction in thoracic dynamic contrast CT data by Jakubíček, Roman
VYSOKÉ UČENÍ TECHNICKÉ V BRNĚ
BRNO UNIVERSITY OF TECHNOLOGY
FAKULTA ELEKTROTECHNIKY A KOMUNIKAČNÍCH TECHNOLOGIÍ
ÚSTAV BIOMEDICÍNSKÉHO INŽENÝRSTVÍ
FACULTY OF ELECTRICAL ENGINEERING AND COMMUNICATION
DEPARTMENT OF BIOMEDICAL ENGINEERING




AUTOR PRÁCE Bc. ROMAN JAKUBÍČEK
AUTHOR
BRNO 2013
VYSOKÉ UČENÍ TECHNICKÉ V BRNĚ
BRNO UNIVERSITY OF TECHNOLOGY
FAKULTA ELEKTROTECHNIKY A KOMUNIKAČNÍCH
TECHNOLOGIÍ
ÚSTAV BIOMEDICÍNSKÉHO INŽENÝRSTVÍ
FACULTY OF ELECTRICAL ENGINEERING AND COMMUNICATION
DEPARTMENT OF BIOMEDICAL ENGINEERING
KOREKCE POHYBU V HRUDNÍCH DYNAMICKÝCH
KONTRASTNÍCH CT DATECH
MOVEMENT CORRECTION IN THORACIC DYNAMIC CONTRAST CT DATA
DIPLOMOVÁ PRÁCE
MASTER'S THESIS
AUTOR PRÁCE Bc. ROMAN JAKUBÍČEK
AUTHOR









magisterský navazující studijní obor
Biomedicínské inženýrství a bioinformatika 
Student: Bc. Roman Jakubíček ID: 119710
Ročník: 2 Akademický rok: 2012/2013
NÁZEV TÉMATU:
Korekce pohybu v hrudních dynamických kontrastních CT datech
POKYNY PRO VYPRACOVÁNÍ:
1) Popište teorii lícování obrazových dat, přičemž se zaměřte na lícování pomocí optimalizace globální
podobnostní funkce s využitím pružných geometrických transformací. Proveďte literární rešerši
publikovaných algoritmů pro lícování dynamických kontrastních CT dat. 2) Vzhledem k charakteru
pohybového zkreslení v datech vyberte a prakticky realizujte vhodnou pružnou geometrickou
transformaci. 3) Teoreticky popište, prakticky realizujte a otestujte funkčnost (např. na standartních
testovacích funkcích) vámi vybraného optimalizačního algoritmu. 4) Realizujte tzv. víceúrovňový
pyramidální přístup k lícování dat. 5) S využitím výše naprogramovaných algoritmů realizujte samotné
flexibilní lícování a otestujte jej na reálných pacientských datech. 6) Proveďte diskuzi a zhodnocení
dosažených výsledků. 
DOPORUČENÁ LITERATURA:
[1] JAN, J. Medical Image Processing, Reconstruction and Restoration: Concepts and Methods. Boca
Raton: CRC Press, 2005, ISBN 0-8247-5849-8.
[2] METZ, C. T.,  KLEIN, S., SCHAAP, M., VAN WALSUM, T., a NIESSEN, W. J. Nonrigid registration of
dynamic medical imaging data using nD + t B-splines and a groupwise optimization approach. Medical
image analysis. 2011, roč. 15, č. 2, s. 238-49.
Termín zadání: 11.2.2013 Termín odevzdání: 24.5.2013
Vedoucí práce: Ing. Petr Walek
Konzultanti diplomové práce:
prof. Ing. Ivo Provazník, Ph.D.
Předseda oborové rady
ABSTRAKT
Tato práce se zabývá pružnou registrací obrazů pro korekci pohybů v 4D hrudních dyna-
mických kontrastních CT datech. Disparitní analýzou založenou na přizpůsobené filtraci
je inicializováno deformační pole určující lokální deformace, jehož hodnoty jsou poté
zpřesněny optimalizačním algoritmem. Na základě charakteru pohybových zkreslení je
aplikována FFD metoda s 3D geometrickou transformací B-splajn deformačním mode-
lem.
V první části je uvedena stručná teorie pro slícování obrazů. Ta je nezbytná pro porozu-
mění dalším kapitolám této práce, které pojednávají o navržené metodě a její realizaci.
Velká pozornost je věnována geometrické transformaci, která je velmi důležitou součástí
procesu registrace. Popsán je zde i Nelder-Meadův algoritmus jako jedna z možných opti-
malizačních metod. Jsou zde uvedeny tři používané publikované algoritmy pro registraci
4D CT dat. V nadcházející kapitole jsou popsány jednotlivé dílčí části navržené pružné
registrace, včetně možných problémů a jejich odstranění.
KLÍČOVÁ SLOVA
Pružná registrace obrazů, B-splajn, 4𝐷 dynamická CT data.
ABSTRACT
This thesis deals with a nonrigid image registration for movement correction in thoracic
dynamic contrast CT data. The deformation field is initialized by the analysis of disparities
based on nonlinear matched filter, which defines local movement deformation. The values
of control points are optimized by the Nelder-Mead method. The transformation model
is based on a 4D (3D + time) free-form B-spline deformation for feature of movement
distortion.
The first part of the thesis briefly discusses the theory of image registration. Knowledge
of this theory is necessary for understanding the remaining chapters, which describe the
proposed method and its realization. The large part of this thesis is devoted to the
geometrical image transformations, that is very important for the image registration.
The thesis also describes a simplex method for function minimization. Three publicated
methods of registration of medical 4D CT data are given. In the following chapter are
individual parts of the purposed nonrigid registration including possible problems and
their solution described.
KEYWORDS
Nonrigid image registration, B-spline, 4𝐷 dynamic medical imaging data.
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ÚVOD
Snahou dnešní medicíny a nejmodernějších zobrazovacích modalit je vyobrazení
struktur lidského těla jako celku nebo jednotlivých orgánů. Různými metodami a je-
jich modifikacemi jsme schopni zobrazit mimo morfologii tkání také jejich funkci.
Existuje několik zobrazovacích modalit, jako je počítačová tomografie (CT), magne-
tická rezonance (MRI), funkční magnetická rezonance (fMRI), pozitronová emisní
tomografie (PET), jednofotonová emisní výpočetní tomografie (SPECT) nebo ul-
trasonografie (UZ). Těmito zobrazovacími technikami můžeme vizualizovat hemo-
perfuzi za pomoci kontrastních látek, dále sekreční činnost některých tkání, jejich
metabolismus či správnost základních funkcí orgánů.
V lékařské obrazové diagnostice nejde jen o prostý sběr relevantních diagnostic-
kých dat, ale také je snahou docílit efektivních metod analýzy, vizualizace, navigace
intervenčních zákroků a interakce s lékařskou informací. Pro tyto účely se na zís-
kaná data aplikují metody číslicového zpracování obrazů. S přibývajícími možnostmi
moderní medicíny a zobrazovacích technik narůstá i potřeba aplikace těchto metod
zpracování.
Jednou z metod je i fúze (sloučení) medicínských dat, která umožňuje získat
informace nedostupné z jednotlivých snímků a tím získat komplexnější informace
o pacientovi. Fúze obrazů je zprostředkována lícováním (registrací), kdy pomocí
deformačního modelu dochází ke geometrické transformaci, aby se maximalizovala
jejich podobnost.
U monomodálních (získaných z jedné zobrazovací modality) snímků se často re-
gistrace aplikuje na data z různých časových okamžiků. Může jít o delší časový úsek,
jako například sledování změn před a po chirurgickém zákroku nebo reakci tumoru
na terapii. Často se snažíme detekovat vývoj scény v krátkém čase určitého objemu
dat. Je možné například pozorovat pohyby srdečních chlopní, měřit intenzity podané
kontrastní látky v čase a na jejich základě vypočítat parametrické mapy nebo po
určení jejich maximální hodnoty skenovat danou scénu s maximálním kontrastem.[2]
Proces registrace se ovšem používá i při fúzi snímků z různých zobrazovacích
modalit zobrazující odlišné parametry scény. Snímků získaných akvizicí dat z jiné
scény (jiný pacient) se využívá například ve výpočetní neuroanatomii, kde se na
základě snímků z MRI modeluje vývoj nemoci. Také slouží k vytváření detailních
anatomických modelů, atlasů či šablon.[3]
Pro vyšetření změn plicního parenchymu (bronchogenní karcinom) se často vyu-
žívá dynamické kontrastní vyšetření pomocí rentgenové výpočetní tomografie. Tato
metoda využívá hyperdenzní jodové kontrastní látky (KL) ke zvýšení denzity cév
a v různém stupni a charakteru i denzity normálních i abnormálních cévně zásobe-
ných měkkotkáňových útvarů. Po intravenózním podání monofazického bolusu KL
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dochází k nasycení plicních arterií po deseti až patnácti sekundách. Tato část cirku-
lace se nazývá arteriální plicní fáze. V důsledku zvýšeného metabolismu nádorových
buněk se v patologické tkáni vytváří velké množství cév. To se na snímcích projeví
jako oblast s vyšší denzitou, což zvýší diagnostickou výtěžnost. Pro získání korekt-
ního výsledku vyšetření je potřeba znát základy dynamiky opacifikace (sycení) cév
a tkání. [4]
U dynamického kontrastního (DCE) CT vyšetření hrudního koše, jehož smys-
lem je vyšetřit časoprostorovou distribuci KL ve snímané scéně, dochází ke změnám
prostorových souřadnic zobrazených anatomických struktur u snímků skenovaných
v různém čase. Tento jev je nejčastěji způsoben změnou objemu srdce při jeho čin-
nosti a tím dochází ke změnám v objemu plicní tkáně. V důsledku toho se změní
polohy jednotlivých cév zvýrazněných podanou kontrastní látkou. Pro získání dia-
gnosticky výtěžného skenu plicní tkáně se zvýšeným kontrastem v ložiscích tumorů
je nezbytné kvantitativní měření jasových (Hounsfieldových) jednotek v těchto ob-
lastech. Ze série kontrastních snímků se poté vypočítávají parametrické mapy zob-
razující funkční parametr tkání. Jedním z požadavků pro získání korektních map je
prostorová koherence zobrazovaných orgánů. Toto měření je často zatíženo chybou
právě vlivem pohybu ve scéně při skenování.
Tato práce se zabývá odstraněním pohybu v čtyřrozměrných CT datech po-
mocí metod číslicového zpracování obrazů. Aplikací těchto úprav dochází ke slíco-
vání snímků získaných v různých časových okamžicích. K tomuto účelu je nezbytné
(vzhledem k charakteru pohybového zkreslení) použít algoritmy pro lícování, které
využívají pružné geometrické transformace.
V navržrném registračním modelu je na základě disparitní analýzy založené na
výpočtu lokálních podobnostních map určen prvotní odhad deformačního pole pro
slícování obrazů na definovaném objemu nasnímaných dat. Tento odhad je poté
vstupem do optimalizačního procesu jako inicializace optimalizace. Simplexovou me-
todou za použití Nelder-Meadova (N-M) algoritmu je nalezena nejvhodnější trans-
formační funkce deformace. Aplikací optimalizačního procesu dochází ke zpřesnění
hodnot prvotního odhadu deformace, které nabývaly z předchozí analýzy pouze celo-
číselných hodnot. Konečná nelineární geometrická transformace je provedena pomocí
B-splajnu. Tato metoda je výpočetně méně náročná oproti jiným deformační mo-
delům a její hlavní výhodou je lokální působení [3]. To nám umožňuje zaznamenat
a prostorově kompenzovat i velmi lokální změny v pozičních souřadnicích.
V důsledku experimentálně zjištěné nízké efektivity víceúrovňového pyramidál-
ního přístupu k lícování DCE CT dat nebyl tento krok zařazen do navrženého mo-
delu registrace. Odhad deformačního pole vycházející z disparitní analýzy, která je
výpočetně méně náročná a je dostačující pro snížení doby výpočtu, počtu iterací
optimalizace a také velmi dobře zabraňuje uvíznutí v lokálním extrému.
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1 LÍCOVÁNÍ OBRAZOVÝCH DAT
Lícováním (registrací) rozumíme proces číslicového zpracování obrazů, při kterém
dochází ke geometrické transformaci jednoho ze dvojice obrazů tak, aby každý jeho
bod korespondoval se vzorovým (referenčním) snímkem. Tato dvojice obrazů téže
scény může mít rozdílný souřadný systém nebo pouze jiné měřítko. Dále se ob-
razy mohou lišit v důsledku složitějšího časového vývoje scény nebo určité změny
v primárním parametrickém poli. Při registraci aplikujeme vhodně zvolenou geo-
metrickou transformaci, kdy dochází ke změně pozičních souřadnic každého bodu
v obrazu podle přesně definovaného deformačního modelu. [5], [1].
𝛼0 = argmax𝛼 𝑐 (𝐵(x𝐵), 𝐴
′ (𝑇𝛼 (x𝐴))) , x𝐵, 𝑇𝛼 (x𝐴) ∈ Ω𝛼 (1.1)
Rovnice 1.1 je popisem nalezení optimálního vektoru parametrů 𝛼 určujícího
transformaci obrazu a dosažení optimální registrace obrazu 𝐵 s geometricky trans-
formovaným obrazem 𝐴′ pomocí transformace 𝑇 vzhledem ke zvolenému podobnost-
nímu kriteriu 𝑐(𝐵(x𝐵), 𝐴′(𝑇𝛼(x𝐴))). Ω𝛼 představuje překrytí oblastí Ω𝛼 = 𝑋𝐴∩𝑋𝐵
transformovaného obrazu 𝑋𝐴 a referenčního obrazu 𝑋𝐵. [5]
Registrační proces při zpracování obrazů se skládá z několika základních kroků.
Při každém z nich je aplikována určitá metoda analýzy či zpracování obrazů.
• U flexibilních deformačních modelů je nutné nalezení kontrolních bodů (CPs)
v obraze, které jsou později velmi důležité pro případné určení vektorů po-
sunu těchto bodů. Kontrolní body se mohou volit ručně nebo mohou být au-
tomaticky detekovány a to v oblastech s určitou charakteristickou vlastností
pro obraz (hrany, rohy, oblasti nesoucí informaci charakterizující tuto část ob-
razu). V některých případech se rozložení kontrolních bodů volí jako uniformní
mřížka odpovídající k-násobkům souřadnic pixelů v obraze. Lícování pomocí
rigidních nebo afinních geometrických transformací tento krok nevyžadují a al-
goritmy fungují i bez nalezení CPs. [1]
• Nalezení korespondence mezi CPs referenčního a registrovaného obrazu. [1]
Zde se využívá statistických metod nebo různých variant měření podobnosti
pro nalezení pole vektorů definující prostorové rozdíly v pozičních souřadnicích
mezi obrazy.
• Výpočet transformačního modelu. V tomto kroku dochází k výpočtu nejlepší
mapovací funkce (optimalizaci) pro dosažení nejlepšího výsledku registrace,
jehož kvalitu můžeme určit za pomocí některých globálních podobnostních
měřítek. [1]
• Převzorkování a geometrická transformace obrazu. Jednotlivé vektory definu-
jící nalezený posun kontrolních bodů ve všech prostorových souřadnicích je
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zapotřebí interpolovat do každého z bodů souřadnicového systému obrazu. Na
základě mapovací funkce jsou poté geometricky transformovány a interpolo-
vány jasové hodnoty do uniformní mřížky výsledného obrazu. [1]
U časových řad obrazů při určování transformace pro popis rozdílů mezi obrazy
se používají dva přístupy. První z nich je Eulerovský, kde všechny deformace jsou
popsány mezi sousedními časovými body. V algoritmu se srovnávají obrazová data
nasnímaná v čase 𝑡 a obraz v čase 𝑡 + Δ𝑡. U toho způsobu dochází často k hro-
madění chyb registrace. Lagrangeovův přístup vzájemně srovnává aktuální snímek
v čase 𝑡 s referenčním snímkem v čase 𝑡0. Je vybrán jeden obraz přímo z určitého
časového okamžiku a je považován za referenční snímek. Někdy se může defino-
vat implicitně jako průměr z populace obrazů. Většina stávajících metod používá
Lagrangeovův přístup transformačního modelu. Výběr referenčního snímku výrazně
ovlivňuje výsledek registrace a proto je tento přístup k transformaci často modifiko-
ván. [2]
Geometrická transformace obrazu během procesu lícování může být realizovaná
dopřednou nebo zpětnou metodou. Každý obrazový bod (pixel nebo voxel) refe-
renčního obrazu může být přímo transformován na základě mapovací funkce. Tento
způsob, zvaný dopředná metoda, má několik výpočetních komplikací, jako vznik
nerovnoměrně vzorkovaných dat (výskyt nenaplněných obrazových bodů) nebo na-
opak překryv některých výstupních bodů. Proto se častěji volí zpětná metoda, kde
je každému výstupnímu pixelu určena jasová hodnota pomocí interpolace hodnot
v korespondující oblasti referenčního snímku na základě inverzní mapovací funkce.
Díky tomu získáme rovnoměrně vzorkovaná data v uniformní mřížce a vyhneme se
komplikacím vzniklým při použití dopředné metody. [1]
1.1 Geometrické transformace
Při geometrické transformaci obrazu dochází ke změně pozičních souřadnic jednot-
livých bodů (pixelů v případě dvourozměrného a voxelů v případě trojrozměrného
obrazu) v daném nejčastěji uniformním souřadnicovém systému.
r′ = T(r) (1.2)
Vztah 1.2 zobrazuje transformaci souřadného systému r = (𝑥, 𝑦) referenčního
obrazu na souřadnice r’ = (𝑥′, 𝑦′) obrazu transformovaného. [5]
Zde je uveden příklad pouze dvojrozměrné geometrické transformace, je možné
ovšem takto zpracovávat obrazová data i v trojrozměrném prostoru.
Pokud může být deformace daného prostoru vyjádřena pouze jedním výrazem,
stejným pro všechny body, jedná se o globální geometrickou transformaci. Naopak,
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je-li nutné použít rozdílné funkce pro jednotlivé oblasti prostoru (za předpokladu
plynulosti a spojitosti dané funkce), mluvíme poté o transformaci po částech neboli
lokální. [5]
1.1.1 Rigidní transformace
Tuhou neboli rigidní transformací se myslí pouze změna pozičních souřadnic ve
smyslu posunu po osách prostoru a rotace na polárním souřadnicovém systému (Ob-
rázek 1.1). Při této transformaci nedochází ke změně vzdáleností mezi jednotlivými
body. [5]
r′ = Br+Δr (1.3)
Rovnice 1.3 zobrazuje rigidní transformaci, kde Δr = [Δ𝑥,Δ𝑦]𝑇 je vektor definu-
jící posun. Pro vyjádření transformační matice popisující rotaci o úhel 𝜃 i translaci
(viz 1.4) je vhodné rozšířit vektor o třetí takzvanou homogenní souřadnici, která je
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Tento typ transformace lze použít u obrazů s globální deformací definovanou
posunem a rotací (obrázek 1.1), ale existují i metody lokální registrace využívající
rigidní transformace. Někdy se používá jako součást sofistikovanějších algoritmů pro
registraci, kde se nejdříve pomocí rigidní transformace hrubě upraví obraz a poté
jsou aplikovány složitější metody registrace. [6]
Obr. 1.1: Rigidní transformace 2D prostoru, originální obraz (nalevo), rotovaný ori-
ginální obraz o úhel 𝜃 (napravo) s parametrem rotace 0, 4.
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1.1.2 Globální flexibilní transformace
Pro popis některých prostorových zkreslení nestačí jen posun a rotace, proto je nutné
zavést další parametry, pomocí kterých by bylo možné zachytit i komplexnější rozdíly
mezi referenčním a registrovaným obrazem.
Mezi nejméně obecné flexibilní transformace patří afiní, která je definovaná jako
rigidní s tou změnou, že přibudou parametry zvětšení a zkosení. Tento typ transfor-
mace je popsán rovnicí
r′ = GSRr = Ar, (1.5)
kde G je matice určující zkosení a matice S definuje obecnou změnu měřítka.
Parametr R zde reprezentuje rigidní transformaci. [5]
Obr. 1.2: Ukázka prosté změny měřítka hlavních os. Dvě různá nastavení hodnot
pro x a y. Nalevo měřítko osy x zmenšeno parametrem −0.2 a pro y hodnota 0.2,
napravo naopak. Pro deformaci byl použit originální obraz z Obrázku 1.1.
Obr. 1.3: Ukázka geometrické transformace zkosení na ose x a y s parametrem 0, 5.
Pro deformaci byl použit originální obraz z Obrázku 1.1.
15
Všechny doposud popsané metody geometrické transformace jsou lineární. Tu-
díž dochází při deformaci k zachování rovnoběžnosti čar. Jiné transformace, které
nezachovávají rovnoběžnost čar a dochází ke změnám ve vzdálenostech jednotlivých
bodů ve snímku, označujeme jako nelineární.[7] Mezi tyto metody patří projektivní




kde konstanty A, P a 𝛼 jsou transformační parametry. Parametr A popisuje
rotaci, translaci, změnu měřítka a zkosení. [5]
Obr. 1.4: Ukázka projektivní transformace prostoru (napravo) vytvořená pomocí
interní funkce v Matlabu pro geometrické transformace 𝑖𝑚𝑡𝑟𝑎𝑛𝑠𝑓𝑜𝑟𝑚 s na-
stavením hodnot definující vrcholy čtyřúhelníku deformovaného obrazu U =
[−4, 2;−8,−3;−3,−5; 6, 3]. Nalevo je vyobrazen originální obraz.
Dále existuje velké množství nelineárních pružných metod pro geometrické de-
formace obrazu (obrázek 1.5), mezi ně patří polynomiální transformace, kategorie
metod založených na radiálních bázových funkcích1, jako je například TPS, nebo
některé metody ze skupiny elastických a fluidních transformací. [1]
Model s bázovými funkcemi typu thin plate spline (TPS) je deformační model
pro nelineární registraci založený na význačných (kontrolních) bodech. Jako jedna
z mála má tato funkce i fyzikální interpretaci. Představuje model nekonečně dlou-
hého a nekonečně úzkého ocelového plátu, kde hledaná vychýlení jsou vertikální
změny tohoto plátu, způsobené změnou polohy kontrolních bodů. Tyto změny jsou
omezeny deformační energií 𝐽𝑔 (1.7) takto ohnutého plátu, která by měla být co
nejmenší. Čím je deformace lokálnější, tím vyžaduje vyšší deformační energii. Vý-
sledná deformace pomocí TPS tedy odpovídá nalezení minima deformační energie
plátu. [3]
1Radiální bázové funkce (RBF) jsou jednoduché bázové funkce radiálně symetrické okolo svého
středu, které jsou základem interpolačních metod.
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Obr. 1.5: Ilustrační ukázka nelineární deformace prostoru za využití geometrické
transformace navrženého registrační algoritmu (viz 3). Pro transformaci bylo použito
pole vektorů posunu definované sinovou funkcí ve směrech 𝑥 a 𝑦.
Tato deformační energie 𝐽𝑑𝑚(𝑔𝑘) může být formulována jako funkce obrazu di-







(𝑔2𝑘,𝑥𝑥 + 2𝑔2𝑘,𝑥𝑦 + 𝑔2𝑘,𝑦𝑦) 𝑑𝑥𝑑𝑦, (1.7)
kde 𝑔𝑘 jsou jednotlivé radiální bázové funkce pro konkrétní kontrolní body.
TPS se řadí mezi funkce s globálním působením. To znamená, že změna vzdále-
nosti pouze jednoho korespondujícího bodu s referenčním kontrolním bodem vyvolá
změny funkčních hodnot v celém definičním oboru funkce.
Další metodou nelineární pružné transformace je MQ (Multiquadric) interpolace.
Stejně jako TPS je založena na bázových funkcích. Od TPS se liší pouze nepatrnou
změnou ve funkčním předpisu bázových funkcí. U obrazů s globálními deformacemi
vykazuje lepší výsledky metoda s TPS interpolací. Při výskytu lokálních deformací
jsou výsledky geometrické transformace obou metod srovnatelné. [8]
1.1.3 Lokální flexibilní transformace
U některých deformací je potřeba transformovat poziční souřadnice v závislosti na
oblasti obrazu. Tudíž geometrická deformace je prostorově variantní, což znamená, že
určitá změna v obraze vyvolá změnu deformace pouze v této části obrazu, případně
v malém definovaném okolí. U těchto metod se definují tzv. kontrolní body (CPs),
které se buď volí v závislosti na informaci v obraze nebo mohou být rozloženy na
uniformní mřížce. Pro tyto účely se často používá speciální typ splajnů a to kubický
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B-spline, který může být počítán na uniformní nebo neuniformní (NURBS) mřížce
kontrolních bodů.
Další používané metody jsou již zmíněné elastické transformace, které využívají
analogie s elastickým materiálem a pomocí vnitřních i vnějších sil je prostor defor-
mován. Dále můžeme zmínit fluidní a difůzní metody nebo geometrické transformace
založené na metodě optického toku „Optical flow“. [1]
V procesu registrace je velmi časté použití interpolačních nebo aproximačních
křivek (obrázek 1.6). Při interpolaci prochází křivka všemi kontrolními body. Na-
proti tomu u aproximace není podmínkou, aby křivka procházela svými řídícími
polygony. Mezi často používané křivky se řadí Bézierovy kubiky, které se mimo jiné
velmi často využívají v počítačovém grafice [9]. K využití v oblasti registrace obra-
zových dat se zdají být nejvhodnější Coonsovy kubiky neboli uniformní neracionální
B-splajny. Jedná se o po částech polynomiální funkce, které se výrazně mění pouze
v okolí kontrolního bodu ve vztahu k n-řádu B-splajnu, kdy je ovlivněno n+1 okol-
ních bodů. Stupněm (řádem) polynomu rozumíme nejvyšší exponent proměnné s
nenulovým koeficientem. Jednotlivé polynomiální části na sebe hladce navazují, při-
čemž jednotlivé polynomy jsou každý řádu 𝑛 = 3 (kubický splajn)[3]. Jsou určeny
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Pro tyto křivky je použito definování bázových funkcí po částech s tím, že funkce
jsou splajn funkcemi, tj. jsou to po částech polynomické funkce se „spojitou derivací
nejvyššího řádu“. [11]
Křivka, jako jednorozměrná funkce, je pro účely geometrických transformací ne-
dostačující, proto je potřeba definovat B-splajn plochu (viz obrázek 1.7), která je
zobecněním B-splajn křivek.
B-splajn kubiku musíme definovat pro rozměry 𝑥, 𝑦, 𝑧, abychom mohli popsat
prostor vyšších rozměrů, než jednorozměrný. V našem případě je registrace apli-
kována na čtyřrozměrná data (trojrozměrná data měnící se v čase), proto je nutné
definovat kubický trojrozměrný B-splajn. Deformace u v bodech x, y, z je definována








kde 𝛽 kóduje posunutí jednotlivých kontrolních bodů. B je polynom třetího
stupně určený čtyřmi řídícími body v určitém směru s koeficienty zobrazenými v rov-
nici 1.8. Výsledkem vzorce 1.9 je suma pouze 64 sčítanců. [12]
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Obr. 1.6: Aproximace křivky B-splajnem určená polygonem o čtyřech řídích bodech.
Obr. 1.7: Ukázka aproximace syntetické prostorové funkce pomocí 2D B-splajnu.
Nalevo originální body lineárně interpolované a napravo B-splajn aproximace plochy.
Pomocí B-splajnové kubiky a informace o posunu daného voxelu na osách x, y,
z získané pomocí disparitní analýzy (kapitola 1.3) se docílí zpětným přístupem (viz
kapitola 1) ke geometrické transformaci změny v pozičních souřadnicích jednotli-
vých voxelů. Pro každý obrazový element transformovaného obrazu je B-splajnem
aproximován odstín šedi z jasových hodnot okolních voxelů korespondujícího bodu
v referenčním obraze.
1.2 Kriteria podobnosti obrazů
Podobnostní měřítko nám umožňuje určit míru podobnosti dvou obrazů nebo je-
jich částí. Podobnost obrazů je nutné určit po aplikaci geometrické transformace,
aby bylo možné posoudit vhodnost nastavení parametrů transformačního procesu.
Vhodné je použít globální výpočet podobnosti pro celý obraz. Lokální podobnostní
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kritéria jsou využívána pro nalezení korespondujících bodů při určování rozdílů pozic
kontrolních bodů mezi dvěma obrazy. [5]
1.2.1 Kriteria založená na intenzitách pixelů
Porovnávané oblasti, ať už se jedná o celé obrazy nebo pouze jejich části, jsou vyjá-
dřeny jako vektory vzorků a, b a podobnostními měřítky porovnáme tyto vektory.
Tyto metody jsou citlivé na stupnici jasu či barev v obrazu a proto jsou vhodnější
pro porovnání monomodálních obrazů. [5]
Jedno z nejjednodušších měřítek je Euklidovská vzdálenost, definovaná jako veli-
kost vektoru určená rozdílem vektorů a, b,
𝐶𝐸 (a, b) = |a− b| =
⎯⎸⎸⎷ 𝑁∑︁
𝑖=1
(𝑎𝑖 − 𝑏𝑖)2. (1.10)
Druhá mocnina Euklidovské vzdálenosti, suma čtverců odchylek, je často také
používána jako podobností kritérium. Může nabývat hodnot v intervalu < 0,∞ >,
kdy nulová hodnota vzdálenosti definuje identitu, tj. nulovou kvadratickou odchylku
intenzit voxelů. Oba způsoby výpočtu mohou být normalizovány vzhledem k rozmě-
rům porovnávané oblasti. [5]
Další možností je určení kosínu úhlu 𝛿 sevřeného vektory a, b.













Toto kritérium je přirozeně normalizované do intervalu < −1, 1 > ovšem vzhle-
dem k nezápornosti hodnot pixelů vychází v rozsahu < 0, 1 > . Po odečtení prů-
měrné hodnoty od každého elementu vektorů a, b, dostaneme normované kosínové
kriterium. [5]
1.2.2 Kritéria založená na informačním obsahu obrazů
U některých porovnávaných obrazů nelze použít metody založené na intezitách, kvůli
jejich rozdílným jasovým rozsahům nebo úplně rozdílnému charakteru. Takovýto
případ může nastat u snímání rozdílně nasvícených scén, nebo při multimodální
akvizici téže scény. Pak přichází na řadu metody založené na informaci obsažené
v obrazech. Snahou je nalézt vztah mezi jasovými (barevnými) třídami v obraze
A a B. Jednou z metod je sdružený histogram, kde míru podobnosti určuje kom-
paktnost histogramu [5]. Další možností je výpočet vzájemné informace (MI), která
pohlíží na obrazy jako na náhodné veličiny, přičemž počítá s pravděpodobnostmi
výskytu jasových hodnot v jednotlivých obrazech a se sdruženou pravděpodobností
a ohodnocuje do jaké míry je registrovaný obraz statisticky vázán k referenčnímu.
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Odhad pravděpodobnosti lze vypočítat jako relativní četnosti, tedy jako normované
histogramy obrazů a normovaný sdružený histogram. Jedná se tedy o rozdíl mezi
sumou informací v jednotlivých snímcích a informací nesenou sjednocením obou
obrazů. [5].
𝐼𝐴𝐵 = 𝐻𝐴 +𝐻𝐵 −𝐻𝐴𝐵, (1.12)
kde 𝐻𝐴 je entropie obrazu 𝐴 z (marginálního) histogramu ℎ𝐴, 𝐻𝐵 je entropie
obrazu 𝐵 z histogramu ℎ𝐵 a 𝐻𝐴𝐵 je entropie sjednocení obrazů 𝐴𝐵 ze sdruženého
histogramu ℎ𝐴𝐵.
1.3 Disparitní analýza
Cílem disparitní analýzy je nalézt rozdíly v pozičních souřadnicích odpovídajících si
zobrazovaných struktur nebo jednotlivých voxelů mezi dvěma i více obrazy. Získaný
rozdílový vektor dvou pozičních vektorů korespondujících bodů se nazývá disparita.
Výstupem z analýzy je pole vektorů (disparitní mapa) určující směr a velikost po-
sunu mezi kontrolními body referenčního obrazu a korespondujícími body v obrazu
lícovaném. [5]
Celkový proces nalezení disparitní mapy se většinou skládá ze 3 kroků.
• Předzpracování : Metody zvýrazňování obrazu a předregistrace.
• Pomocí disparitní analýzy je získána mapa disparit ze dvou nebo více obrazů.
• Využítí disparitní mapy k určení pohybu, časové závislosti, detekce defektů ve
struktuře, atd.
K nalezení korespondujících bodů a tím pole vektorů vychýlení mohou sloužit
lokální podobnostní kritéria. Pro jednotlivé disparity kontrolního bodu určité oblasti
analyzovaných obrazů je určena podobnostní funkce, v níž je nalezena maximální
hodnota a definována disparita pro konkrétní bod. [5]. Další možností určení disparit
je metoda optického toku „Optical flow“.
Výstupem je vektor p= (𝑖, 𝑗), určující pozici submatice C v obraze A, kde je
největší podobnost s porovnávanou oblastí B při aplikaci podobnostního kriteria 𝐹 ,
p = argmaxp 𝐹 (C(p),B). (1.13)
K výpočtu disparitních map můžeme využít nelineárních přizpůsobených filtrů,
které jsou popsány trojrozměrnou diskrétní konvolucí. Pomocí filtru vypočítávajícího
kosínové kritérium je získána lokální podobnostní mapa Y mezi částí A pohyblivého







,Q = [𝑞𝑖,𝑗] = H *A,P = [𝑝𝑖,𝑗] , (1.14)
kde P je výsledek z konvoluce druhých mocnin hodnot matice A a matice jed-
niček o stejné velikosti jako H. [5] Pomocí nelineárních filtrů je možné vyjádřit i
ostatní podobností kriteria.
Získanou disparitní mapu můžeme prezentovat jako pole vektorů pro jednotlivé
kontrolní body. Problém nastává při zobrazení těchto polí vektorů u hledání disparit
v trojrozměrném prostoru. Jednou z možných vizualizací disparitních map je také
2𝐷 zobrazení nalezených disparit jako šedotónových obrazů jednotlivě v každé rovině
daného prostoru.
1.4 Optimalizace
V procesu optimalizace se obecně jedná o nalezení optimálního řešení určitého pro-
blému. Hledají se takové hodnoty parametrů nebo vlastností určitého systému, při
nichž kriteriální (účelová) funkce nabývá minimální nebo maximální hodnoty. Hod-
nota kriteriální funkce je mírou dokonalosti systému, resp. mírou kvality jednoho
každého řešení úlohy. [13]
Pro kriteriální funkci
f : 𝐷 → R, 𝐷 ⊆ R𝑑 (1.15)
hledáme její globální minimum v souvislé oblasti 𝐷 = ∏︀𝑑𝑖=1 < 𝑎𝑖, 𝑏𝑖 > s dimenzí
prostoru 𝑑, přičemž účelovou funkci 𝑓(𝑥) umíme vyhodnotit s požadovanou přesností
v každém bodě 𝑥 ∈ 𝐷. [14]
Optimalizační metody lze rozdělit na analytické a numerické. Díky výpočetnímu
výkonu dnešních počítačů převažuje používání numerických metod, které umožňují
řešit i složitější problémy. Důležitou vlastností optimalizačních metod je rychlost
konvergence, tedy rychlost, s jakou jsou metody schopny vyhledat cílové řešení
a odolnost vůči uvíznutí v lokálním extrému. [13]
Pro nalezení optimálního řešení existuje velké množství algoritmických přístupů.
Globální optimalizační metody hledají globální extrém v celém prohledávaném pro-
storu. Obecný postup těchto metod je následující:
• Zvolení počátečních bodů (množina řešení).
• Určení zkušebních bodů (potenciálních řešení) v prohledávané oblasti,
• pro tyto zkušební body se otestuje cílová funkce,
• určí se nové body pomocí optimalizační metody.
• Cyklus testování a určování nových bodů se opakuje až do nalezení extrému
cílové funkce.
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Některé algoritmy tzv. deterministické využívají apriorní znalosti účelové funkce
k vytváření nových zkušebních bodů. Častá nemožnost nalézt deterministický algo-
ritmus obecně řešící úlohu globální optimalizace vedla k využití algoritmů stochas-
tických, které sice nemohou garantovat nalezení globálního optima, ale většinou jsou
schopny nalézt řešení prakticky použitelné a v přijatelném čase. Tyto algoritmy heu-
resticky prohledávají prostor D. Heurestikou je myšlen postup využívající náhodu,
intuici, analogii a zkušenost.
Nejjednodušší metoda prohledávání je tzv. Brute Force (metoda řešení hrubou
silou), kdy je procházen celý prostor možných řešení. Tato metoda je aplikována
například v disparitní analýze pomocí přizpůsobené filtrace. Gradientní metody vy-
užívají k tvorbě nových zkušebních bodů první a druhé derivace kriteriální funkce,
což algoritmu urychluje konvergenci a snižuje počet iterací potřebný k nalezení hle-
daného extrému. Ovšem tato metoda je náchylná k uvíznutí v lokálním minimu
a prakticky nepoužitelná u složitějších kriteriálních funkcí.
Mezi stochastické metody, zavádějící do optimalizačního procesu vliv náhody
(stochastické algoritmy), patří náhodné (slepé) prohledávání či jeho modifikovaná
verze tzv. řízené náhodné prohledávání (CRS), kde je užívána znalost nejlepších
bodů z předchozí testované množiny řešení. Další z používaných optimalizačních
metod pro registraci obrazů jsou genetické algoritmy, simulované žíhání, metoda
rojení částic nebo simplexové metody aplikované i v rámci této práce.
1.4.1 Simplexová metoda
Jedná se o optimalizační metodu, která nevyužívá derivací kriteriální funkce. Jedná
se o velmi jednoduchý a populární algoritmus pro hledání globálního minima. Pů-
vodní verzi algoritmu publikovali Nelder a Mead v roce 1965 [15]. Od té doby bylo
navrženo několik dalších modifikací simplexové metody.
Základem této metody je tzv. simplex S (obrázek 1.8), což je množina nekom-
planárních 𝑑+ 1 bodů v prostoru D, tedy
𝑆 = {𝑥1, 𝑥2, ....., 𝑥𝑑+1} . (1.16)
U dvojrozměrného prostoru se jedná o trojúhelník. V případě třech dimenzí má
simplex tvar čtyřstěnu.









Obr. 1.8: a) znázorňuje simplex se třemi vrcholy pro 𝑑 = 2 a b) simplex ve tvaru
čtyřstěnu pro 𝑑 = 3.
Pomocí tohoto simplexu se hledá nový bod y, který v případě, že 𝑓(y) < 𝑓(x𝐻),
nahradí dosud nejhorší bod x𝐻 . Při hledání nového bodu se používá několik možných
transformací. K vypočtu je potřeba určit těžiště g zbylých bodů (vrcholů) v simplexu








První možnou transformací je reflexe (obrázek 1.9a), kdy se jedná o překlopení
vrcholu x𝐻 přes těžiště g podle vztahu
x𝑅 = g+ (g− x𝐻) = 2g− x𝐻 , (1.20)
přičemž hodnota v tomto budě je 𝑓𝑅 = 𝑓(x𝑅) [15]. Jestliže 𝑓𝑅 < 𝑓(x𝐿), pak
akceptujeme bod reflexe x𝑅. V opačném případě, i když je bod reflexe kvalitnější,
než bod dosud nejhorší x𝐻 , se pokusíme bod reflexe expandovat (obrázek 1.9b), což
může urychlit konvergenci. Expanze je dána vztahem
x𝐸 = g+ 𝛾(x𝑅 − g), 𝛾 > 1, (1.21)
kde 𝛾 je expanzní faktor určující míru expanze [15]. Jestliže funkční hodnota
𝑓𝐸 < 𝑓𝑅, pak akceptujeme x𝐸. V opačném případě je akceptován bod reflexe x𝑅.
V případě, kdy nalezený bod reflexe x𝑅 není lepší, než bod dosud nejhorší x𝐻
aplikuje se další transformace. Jelikož reflexe nebyla úspěšná, další úpravy se pokusí
posunout nový zkušební bod blíže k těžišti g. Tato transformace se nazývá kontrakce
(obrázky 1.10) a je dána vztahy
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(a) (b)
Obr. 1.9: Na obrázku a) je znázorněno překlopení simplexu přes těžiště g do bodu
reflexe x𝑅. U obrázku b) se jedná o expanzi s faktorem 𝛾 = 2. Modře je vyobrazen
původní simplex a červeně transformovaný simplex.
x𝐶𝑅 = g+ 𝛽(x𝑅 − g), 𝛽 ∈ (0, 1) (1.22)
x𝐶𝐻 = g+ 𝛽(x𝐻 − g), 𝛽 ∈ (0, 1) (1.23)
kde 𝛽 je kontrakční faktor [15]. Nový zkušební bod, který je posunut blíže k těžišti
g, můžeme vypočítat z bodu reflexe x𝑅 jako x𝐶𝑅 podle rovnice 1.22 nebo z bodu
dosud nejhoršího x𝐻 podle rovnice 1.23. Můžeme si všimnout, že rovnice 1.22 pro
kontrakci se od rovnice 1.21 pro expanzi liší pouze v expanzním faktoru s tím, že
kontrakční faktor 𝛽 nabývá hodnot z intervalu (0, 1).
(a) (b)
Obr. 1.10: Na obrázku a) je znázorněno překlopení simplexu přes těžiště g do bodu
kontrakce x𝐶𝑅 s faktorem 𝛽 = 0.5. U obrázku b) se jedná o kontrakci bodu x𝐻
s faktorem 𝛽 = 0.5 do bodu x𝐶𝐻 .
V případě, kdy ani kontrakcí nedochází k nalezení lepšího řešení, příchází na
řadu poslední transformace zvaná redukce (obrázek 1.11). Pomocí ní dochází vždy
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ke zlepšení řešení. Transformují se všechny body simplexu 𝑆 kromě nejlepšího bodu
x𝐿. Ostatní body se transformací přiblíží k bodu x𝐿, který je prozatím nejlepším
řešením. Tím u každého vrcholu simplexu, mimo x𝐿, dochází ke zlepšení. Jedná se
o zmenšování plochy simplexu, nejčastěji aplikované v blízkosti konečného řešení.
Transformace pro každý bod x𝑗 se vypočítá podle vzorce
x𝑗 = x𝐿 + 𝛿(x𝑗 − x𝐿), 𝛿 ∈ (0, 1) (1.24)
kde 𝑗 = 0, 1, ..., 𝑑 a pro 𝑗 platí, že 𝑗 ̸= 𝐿. Parametr 𝛿 je zde redukčním faktorem.
[15].
Obr. 1.11: Znázornění poslední možnosti transformace zvané redukce s redukčním
faktorem 𝛿 = 0.5.
Popsaným algoritmem se v cyklu stále transformují nejhorší řešení v simplexu,
až do splnění podmínky ukončení. Lze vybrat z několika variant podmínek nebo
zvolit jejich vhodné kombinace.
• Test konvergence funkčních hodnot - funkční hodnoty jsou dostatečně blízké.
• Test konvergence vrcholů - pracovní plocha simplexu je dostatečně malá a kon-
verguje k jednomu bodu.
• Test nekonvergence - počet iterací, kdy se funkční hodnota 𝑓𝐿 nemění, překročí
stanovenou mez.
• Maximální počet iterací - počet iterací překročí stanovenou mez maximálního
počtu iterací.
Velmi důležité u simplexové metody je zvolit vhodné pořadí testování jednot-
livých transformací a na základě porovnání s různými řešeními (body simplexu)
učinit správné rozhodnutí v akceptování nového zkušebního bodu. Existují různé
algoritmy, z nich nejznámější je Nelder-Meadův algoritmus, který je nastíněn již bě-
hem popisu jednotlivých transformací v této kapitole. V příloze A.1 je znázorněn
vývojový diagram N-M algoritmu, který lépe popisuje jednotlivé podmínky a struk-
turu algoritmu.
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2 PUBLIKOVANÉ ALGORITMY PRO LÍCOVÁNÍ
DYNAMICKÝCH CT DAT
2.1 Pružná registrace 4D CT dat založená na B-
splajnech
Publikovaná metoda umožňuje registraci trojrozměrných dat měnících se v čase.
Autoři zvolili Lagrangeovův přístup registrace, kdy se porovná aktuální snímek
v čase t se snímkem referenčním. Hledání transformačního modelu pro slícování se
usnadňuje zaměřením se pouze na transformační modely spojité v čase a prostoru.
Tento algoritmus používá kubický B-splajn transformační model z důvodu přimě-
řeně nízké výpočetní náročnosti i pro vícerozměrná data. Jako podobnostní měřítko
je zvolen průměrný rozptyl jasových hodnot pro jeden voxel v různém čase. Vypo-
čítá se nejprve střední hodnota intenzit ze snímků pořízených v různém čase. Z to-
hoto průměru pro různé časové okamžiky určíme průměrnou hodnotu rozptylu mezi
časovou a prostorovou doménou, čímž se získá informace o korektnosti provedené
registrace. Pro každý polynom B-splajnu (každý voxel) je definovaný parametr 𝜇 ur-
čující deformaci. Pro optimalizaci je aplikována metoda stochastického gradientního
sestupu s adaptivním krokem využívající parciálních derivací kriteriální funkce podle
prvků vektoru 𝜇. Je zde možné také omezit geometrickou transformaci pro respek-
tování periodických pohybů.
Obr. 2.1: Ukázka výsledku registrace založené na B-splajnu. Srovnání časového vý-
voje, kdy jsou sledovány prostorové deformace vyvíjející se v čase u dvou paprsko-
vých řezů původních a registrovaných dat. [2]
Autory navrhnutá metoda byla testována na syntetických vícerozměrných dy-
namických datech, a datech získaných z různých zobrazovacích modalit. Nejlepší
výsledky byly získány u syntetických dat. U dat z oblasti hrudního koše s dýchacími
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pohyby a zaznamenanou činností srdce je tento algoritmus srovnatelný s ostatními
metodami registrace. [2]
2.2 Deformace 4D CT dat řízená cévními bifur-
kacemi
Pro účely registrace tato metoda automaticky identifikuje významné body, které
v tomto případě jsou pozice bifurkací (místa větvení) plicních cév určené na základě
zjištěného poloměru cév. Po nalezení těchto kontrolních bodů vypočítá disparity
mezi nimi a vytvoří 3D histogram těchto disparit celého cévního řečiště. Na zá-
kladě tohoto histogramu pomocí kriteria vzdáleností chí kvadrátů, jako podobnost-
ního měřítka, se určí nejvhodnější transformační funkce. Poté již proběhne geomet-
rická transformace a to buď afinní nebo pružná prostřednictvím interpolace pomocí
TPS.[16]
Tato metoda slícuje 4D CT data pouze v místech bifurkací a mezi nimi, ale
její modifikace na vyhledávání i jiných významných bodů by umožnila komplexnější
registraci.
Obr. 2.2: Ukázka substrakce CT snímku před (nalevo) a po (napravo) registraci [16]
2.3 Pružná registrace za použití „Pseudo Ground
Truth“
Tato metoda pružné registrace byla navržena k odstranění pohybů orgánů v dy-
namických konstrastních datech. Je schopna kompezovat pohyb i při rychlé změně
jasových hodnot a kontrastu vyvolané aplikací kontrastních látek do krevního ře-
čiště. V článku, ve kterém je metoda publikována [17], se autoři zaměřují na data
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získaná myokardiálním perfúzním vyšetřením magnetickou rezonancí, které je ne-
zbytné pro diagnostiku kardiovaskulárních onemocnění. Toto vyšetření je zatíženo
chybami vzniklými dýchacími pohyby pacienta a činností srdce.
Algoritmus se skládá několika kroků:
• Výběr jednoho referenčního snímku a poloautomatická detekce oblasti zájmu
tzv. ROI (Region Of Interest), kdy je potřeba zadat pozici levé komory. Poté
algoritmus provede segmentaci stěny levé komory.
• inicializační zarovnání prostřednictvím rigidní transformace ROI v každém
snímku,
• odhad lokálních pružných deformací a provedení geometrické transformace.
Psedo Ground Truth (PGT) sekvenci snímků získáme odhadem ze sekvence po-
zorovaných obrazů. Takto získané sekvence nejsou ovlivněné pohybem ani šumem.
Místo toho, aby se registrovaly jednotlivé dvojice obrazů, navržená metoda regis-
truje každý obraz se svým protějším snímkem z „pseudo ground truth“ sekvence.
Tím registrace probíhá mezi obrazy s podobnou distribucí jasových hodnot. [17]
Hledá se taková deformační funkce 𝐻, pro kterou bude minimální energie E
E(𝐻(g), f) = 𝐸𝑑(𝐻(g), f) + 𝛼𝐸𝑠(f) + 𝛽𝐸𝑡(f), (2.1)
kde g je sekvence referenčních obrazů, 𝑓 je pseudo ground truth sekvence, 𝐸𝑑
je podobnost mezi rozdíly vektoru referenční sekvence f = 𝑣𝑒𝑐(𝑓) a vektoru trans-
formované sekvence 𝐻(g), kde g = 𝑣𝑒𝑐(𝑔) (viz rovnice 2.2), 𝛼 a 𝛽 jsou váhy pro
prostorové (𝐸𝑠) a časové (𝐸𝑡) spojitosti vypočítané na základě váhovaných derivací
jasových hodnot v 𝑓 . [17]
E𝑑(𝐻(g), f) = (𝐻(g)− f)𝑇 (𝐻(g)− f).[17], (2.2)
Po určení transformační funkce 𝐻 je pomocí různých metod provedena pružná
registrace referenčních obrazů. Lze použít „Demon’s Algorithm“ (podrobně popsán
v publikaci [18]) nebo metody FFD (Free form deformation) pomocí B-splajnů.
Výsledky kvalitativního i kvantitativního testování ukazují, že tato metoda je
schopna úspěšně kompenzovat pružné deformace srdce při kontrastním dynamickém
vyšetření a výrazně překonává registrační metody jakou jsou klasická „Demon’s
Algorithm“ pro registraci nebo metoda založená na vzájemné informaci. [17]
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3 NÁVRH REGISTRAČNÍ METODY
V této práci je navržen algoritmus pro registraci čtyřrozměrných dat (3D + t) získá-
ných z dynamického kontrastního vyšetření pomocí rentgenové výpočetní tomogra-
fie. Jedná se o snímky hrudního koše, u nichž je po aplikaci kontrastní látky zobrazen
funkční parametr patologických tkání (hemoperfúze, permeabilita cév atd.) Vlivem
činnosti srdce a dýchacích pohybů dochází k pružným lokálním deformacím plicní
tkáně a to v rovině mediální, sagitální i transversální. S respektováním charakteru
toho typu dat byla navržena metoda registrace, kterou lze popsat v několika kro-
cích (viz blokové schéma 3.1) a následně byla realizována v programovacím prostředí
Matlab®.
Postup navržené metody lícování:
• Definování a vytvoření uniformní sítě kontrolních bodů,
• určení inicializačního deformačního pole pro CPs pomocí disparitní analýzy ve
všech třech rovinách,
• nalezení optimální velikosti i směru vektorů deformačního pole optimalizačním
algoritmem.
• Interpolace deformačních vektorů kontrolních bodů do každého voxelu v na-
snímaném objemu dat,
• geometrická transformace pomocí FFD založené na aproximaci B-splajnem
řízená deformačním polem,
• porovnání výsledků a stanovení míry podobnosti obrazů po a před transformací
na základě globálního podobnostního měřítka.
Obr. 3.1: Blokové schéma zpracování a toku dat v registrační metodě.
Všechny tyto kroky jsou nezbytné pro získání slícovaných dat pomocí pružné
registrace. Za účelem otestování navrženého algoritmu jsou v práci použita reálná
dynamická kontrastní data. Pro zjednodušení jsou některé části metody vysvětlovány
a vizualizovány v 2D prostoru, i když výpočet probíhá v 3D.
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3.1 Inicializace deformačního pole
Prvním krokem pro získání odhadu deformačního pole je určení rozložení kontrol-
ních bodů. V závislosti na vlastnostech uniformního kubického B-splajnu je nutné
vytvořit pravidelnou síť CPs. Počet těchto bodů je nutné volit s ohledem na výskyt
lokálních deformací. Hustější rozmístění umožňuje zachytit i velmi malé lokální de-
formace, ovšem na úkor výpočetní náročnosti výpočtu algoritmu. Naopak kratší
dobu je zpracovávána řidší síť za cenu neschopnosti detailněji zaznamenat místní
deformace. Hustotu rozmístění kontrolních bodů je tedy nutné zvolit jako kompro-
mis mezi těmito dvěma parametry. Pro účely registrace CT snímků o rozměrech
512 × 512 × 15 vx a s ohledem na výskyt lokálních deformací a úrověň šumu je
empiricky zvolena mřížka o velikosti 34 × 34 × 3 kontrolních bodů. V závislosti na
velikosti prohledávané oblasti při disparitní analýze je určena vzdálenost prvního
CPs od okraje obrazu, což znemožňuje zachytit deformace na okrajích. Zájmové ob-
lasti v CT datech se v drtivé většině případů nevyskytují na okrajích obrazu, proto
není potřeba tento nedostatek korigovat.
Rozložení kontrolních bodů v z-ové rovině je nutno volit s ohledem na rozlišení
a počet řezů CT snímků. U snímků s vyšším počtem řezů je možné umístit kontrolní
body do každého pátého řezu, tzn. v 15𝑡𝑖 řezech jsou zvoleny 3 CPs. Při nastavení
velikosti prohledáváné oblasti v z-ové rovině dochází opět k problému s nemožností
určit deformace u krajních řezů.
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Obr. 3.2: Nalevo je ukázka dvojrozměrného vektorového pole disparit x, y mezi reál-
nými CT snímky pořízenými v odlišném čase a napravo 3D reprezentace vektorového
pole disparit ve všech rovinách pro skupinu kontrolních bodů umístěných v rámci
jednoho řezu CT dat. Pro výpočet disparit byla použita mřížka 24 × 24 × 1 kon-
trolních bodů, velikost vzoru přizpůsobeného filtru byla nastavena na 27 × 27 × 3
voxelů v prohledávaném prostoru o rozměrech 45× 45× 15 vx.
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Dalším krokem disparitní analýzy je určit pole vektorů posunu kontrolních bodů
(obrázek 3.2) ve všech třech směrech mezi referenčním a pohyblivým obrazem. Dispa-
ritní analýzu lze také realizovat pomocí nelineárního přizpůsobeného filtru (viz ka-
pitola 1.3), který realizuje výpočet kosínového podobnostního kritéria. Dle vztahu
uvedeného v rovnici 1.11 jsou vypočítány podobnostní mapy kosínových kritérií pro
každý kontrolní bod. Na základě těchto map je určen bod s největší hodnotou po-
dobnosti. Disparita jako rozdílový vektor je poté získána odečtením pozičních vek-
torů korespondendujících bodů. Tímto způsobem je získáno pole vektorů definující
disparitu pro každý CPs.
V oblastech s homogenní jasovou hodnotou je velmi těžké určit možné disparity
kontrolních bodů. V takovém případě je analýza ovlivněna šumem nebo jen velmi
malými odchylkami v intenzitách voxelů a často se žádná disparita mezi CPs nevy-
skytuje, i když je detekována (obrázek 3.4b). Z tohoto důvodu dochází při hledání
korespondujících bodů ke kontrole korektnosti vypočtených disparit.
Obr. 3.3: Ukázka kriteriální funkce zatížená šumem prohledávaného dvourozměr-
ného prostoru v disparitní analýze. Jedná se o okolí kontrolního bodu s homogenní
jasovou hodnotou, kde vlivem malého kontrastu je nízký poměr signál šum (SNR).
Na obrázku 3.3 lze pozorovat, že kriteriální funkce má velké množství lokálních
extrémů (pro srovnání kriteriální funkce u dat s vyšším SNR na obrázku 3.6). U ob-
lastí s takovou kriteriální funkcí není určení disparit spolehlivé a nalezený globální
extrém nemusí udávat korektní parametry geometrické transformace.
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Tento problém je odstraněn rozhodovací binární funkcí, která určí, zda je nale-
zená disparita korektní. Rozhodovacím pravidlem je zde absolutní hodnota rozdílu
hodnot lokální podobnostní mapy v souřadnicích kontrolního bodu a souřadnicích
jejího nalezeného maxima. Je-li rozdíl nižší než stanovený práh (hodnoty podobnost-
ního kriteria v těchto místech jsou si podobné), disparita se označí za nekorektní
a je jí přiřazena nulová hodnota. Tím se eliminují falešné disparity v homogenních
oblastech, kde se nevyskytují deformace.
(a) (b)
Obr. 3.4: (a) Ukázka nalezených disparit ve 2𝐷 reálných datech bez eliminace ne-
korektních disparit a (b) je deformační pole vektorů posunu s korekcí.
Na obrázku 3.4b lze pozorovat eliminaci disparit v oblasti srdce a tukové tkáně,
kde jsou homogenní oblasti obrazů ovlivněny šumem. V těchto oblastech je po eli-
minaci vektor posunu nulový, čímž se zabrání nežádoucím deformacím a urychlí se
proces optimalizace, protože dále jsou již optimalizovány pouze nenulové CPs.
Maximální možná velikost nalezené disparity je dána rozdílem velikostí prohle-
dávané oblasti a impulsní charakteristiky přizpůsobeného filtru ve směru x.
Dx𝑚𝑎𝑥 =Mx− Lx+ 1 (3.1)
V rovnici 3.1 je uvedena maximální možná zjistitelná vzdálenost Dx𝑚𝑎𝑥 dvou
korespondujících bodů ve směru x, kde Mx je velikost prohledávané oblasti v ose x
a Lx je velikost okna ve směru x.
33
3.2 Optimalizace registrační metody
Pro dosažení dostatečně přesné registrace sekvence obrazů je vhodné využít opti-
malizačních metod k nejlepšímu možnému nastavení parametrů geometrické trans-
formace. U metody navržené v rámci této práce je optimalizovaným parametrem
vektor posunu kontrolního bodu. Prvotní odhad deformačního pole určený dispa-
ritní analýzou nabývá pouze celočíselných hodnot posunů. Aplikací vhodně zvolené
optimalizační metody se docílí zpřesnění těchto hodnot a dosáhne se kvalitnější re-
gistrace.
Obr. 3.5: Schéma optimalizace registrační metody pro jeden kontrolní bod.
Jedním z požadavků při výběru optimalizační metody pro registraci je nízká
výpočetní náročnost. V každé iteraci pro každý zkušební bod (potenciální řešení)
je nezbytné stanovit hodnotu kriteriální funkce, což zahrnuje určení testovaného
posunu, geometrickou transformaci lokální oblasti obrazu a stanovení míry podob-
nosti. Během jedné iterace optimalizačního algoritmu se musí vyhodnotit kriteriální
funkce několika testovaných bodů (např. u gradientní metody nejméně 6 bodů, u ge-
netického algoritmu všech jedinců v populaci), a je tedy nutné vybrat metodu s co
možná nejmenším počtem testovaných bodů v iteraci (simplexová metoda testuje
1 až 5 bodů v jedné iteraci). Dalšími požadavky na výběr optimalizačního algoritmu
je rychlost konvergence a odolnost vůči uvíznutí v některém z lokálních extrémů.
V navržené metodě byl zvolen Nelder-Meadův (N-M) algoritmus (viz kapitola
1.4.1) z kategorie simplexových optimalizačních metod. Vektor posunu je určen třemi
souřadnicemi 𝑥, 𝑦, 𝑧 a proto bude prohledávanou oblastí 3D prostor. Simplex bude
na základě trojrozměrného prostoru tvořen čtyřmi vrcholy, tudíž se bude jednat
o čtyřstěn. Jako počáteční souřadnice jedno z vrcholů simplexu v prohledávaném
prostoru jsou zvoleny hodnoty vektoru inicializačního deformačního pole z disparitní
34
analýzy. Pozice ostatních vrcholů simplexu jsou vytvořeny v jeho blízkosti. Díky
tomu se simplex nachází v blízkosti konečného řešení.
Pro každý vrchol (řešení) je provedena geometrická transformace definovaného
objemu v okolí kontrolního bodu. Velikost oblasti je volena empiricky s podobnými
hodnotami, které jsou použity v disparitní analýze pro velikosti impulsní charakteris-
tiky (tj. 31×31×1 vx) s ohledem na výpočetní náročnost. Geometrická transformace
je zprostředkována pouze lokální 3D translací definovaného okolí CP (viz obrázek
3.7c), přičemž hodnoty posunů v lokálním deformačním poli jsou pro každý voxel
transformované oblasti obrazu konstantní a jsou určené hodnotou vektoru posunu
optimalizovaného kontrolního bodu. Při aplikaci složitějšího deformačního modelu,
kdy byly vektory posunů interpolovány mezi okolními CPs do bodů lokálního defor-
mačního pole, nedocházelo k výraznému zpřesnění výsledku optimalizace, ale zvýšila
se výpočetní náročnost a problematičnost algoritmizace. Proto byla zvolena lokální
rigidní transformace pomocí B-splajn deformačního modelu. Po lokální geometrické
transformaci dané oblasti kontrolního bodu je porovnána s referenční oblastí a je
určena míra podobnosti výpočtem kosínového kriteria, čímž je stanovena hodnota
kriteriální funkce pro daný vrchol simplexu.
Obr. 3.6: Ukázka 2D kriteriální funkce jednoho kontrolního bodu pro posun na osách
x, y v rozmezí <-20, 20> voxelů. Testovaná oblast tohoto CP je vyobrazena na
obrázku 3.7a. Uvedená kriteriální funkce je pro posun v z-ové rovině 𝑧 = +1, kde
byla detekována největší hodnota podobnostního měřítka.
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Poté je v další iteraci určen nejhorší vrchol simplexu, který je specifickým způso-
bem transformován a je určena jeho nová hodnota kriteriální funkce (obrázek 3.6).
Simplex se tímto způsobem „pohybuje“ v prohledávaném prostoru směrem ke glo-
bálnímu optimu.
V jednotlivých iteracích algoritmu dochází ke zpřesnění hledaného parametru,
až do splnění podmínky ukončení. Metoda využívá podmínku „stagnace“ funkční
hodnoty kriteriální funkce. Jelikož tyto hodnoty při optimalizaci nikdy nestagnují
(stále stoupají), je za stagnaci brána i dostatečně malá změna funkční hodnoty.
(a) (b) (c)
Obr. 3.7: (a) referenční oblast pro optimalizaci určitého CP, (b) registrovaná oblast
ze snímku 𝑡 + Δ𝑡 a (c) optimálně geometricky transformovaný snímek (b). Pro
nalezení parametru registrace byla použita oblast o rozměrech 31× 31× 1 voxelů.
Pro každý kontrolní bod je pomocí N-M algoritmu nalezen optimální vektor
posunu. Tím je získáno optimální deformační pole popisující lokální deformace mezi
registrovanými daty. Hodnoty vektorů posunu se v jednotlivých CPs oproti výstupu
z disparitní analýzy změní většinou pouze v rámci desetin voxelu, ale v některých
oblastech může docházet ke změnám hodnot v těchto bodech až v jednotkách voxelů.
3.3 Interpolace
Krok interpolace je v procesu registrace velmi důležitý. Po provedení geometrické
transformace může dojít k neceločíselnému přemístění voxelu mimo uniformní mřížku.
Pomocí interpolace můžeme určit jasovou hodnotu voxelů na uniformní mřížce a to
interpolací jasových hodnot voxelů s neceločíselným posunutím.
V procesu geometrické transformace pomocí B-splajn funkcí se zpětnou geomet-
rickou transformací jsou získávány jasové hodnoty bodů přímo na uniformní mřížce.
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Obr. 3.8: K bodům z transformované neuniformní mřížky znázorněné šedou barvou
se hledají jasové hodnoty bodů na průsečících mřížky uniformní (znázorněno černou
barvou). [3]
Tím odpadá potřeba interpolace nerovnoměrně rozložených dat, která je nezbytná
u některých jiných metod geometrické transformace.
U registrační metody popsané v této práci není potřeba aplikovat interpolaci
pro vytvoření rovnoměrně vzorkovaných dat, ale je použita za účelem interpolace
vektorů posunu pro voxely mimo síť kontrolních bodů. Volba počtu CPs v referenč-
ním obrazu v osách 𝑥, 𝑦, 𝑧 definuje velikost matice deformačních vektorů. Pro každý
kontrolní bod je definovaný posun jeho korespondujícího bodu v pohybovém obrazu.
V procesu registrace je nutné geometricky transformovat každý obrazový element.
Z tohoto důvodu je aplikována aproximační metoda, která na základě hodnot dispa-
rit v kontrolních bodech určí hodnoty posunu pro všechny voxely obrazu.
Při použití bikubické interpolace pomocí interního příkazu programovacího pro-
středí Matlab® imresize dochází k výpočtu disparit pro všechny voxely z hodnot kon-
trolních bodů. U této interpolační metody jsou zachovány hodnoty posunu v kontrol-
ních bodech a tím dochází ke vzniku velkých hodnot gradientu na hranicích oblastí
mezi jednotlivými kontrolními body. Po aplikaci geometrické transformace způso-
bují tyto velké hodnoty gradientu velmi lokální „ostré“ změny deformace, které ve
výsledku působí rušivě a nepřirozeně.
Jak lze vidět na zobrazeních impulsních charakteristik 3.9 u bikubické interpolace
dochází k mírným zákmitů interpolační funkce do záporných hodnot (obrázek 3.9a),
které negativně ovlivňují výslednou geometrickou transformaci. Impulzní charakte-
ristika aproximace B-splajnem (obrázek 3.9b) oproti interpolaci je radiálně symet-
rická, přičemž vlivem čtvercového tvaru pixelu je ovlivněn i tvar impulsní charakte-
ristiky interpolace. Jelikož se jedná o aproximaci, nemusí výsledná plocha procházet
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(a) (b)
Obr. 3.9: (a) 2𝐷 impulsní charakteristika bikubické interpolační metody pomocí pří-
kazu imresize, (b) 2𝐷 impulsní charakteristika aproximace pomocí B-splajn funkce.
danými hodnotami disparit v kontrolních bodech. Může se zdát, že tato vlastnost
negativně ovlivní výslednou geometrickou transformaci. Ovšem při dostatečně hus-
tém rozložení CPs mají hodnoty sousedních (pro B-splajn 4 × 4 × 4) kontrolních
bodů často stejnou nebo podobnou hodnotu posunu a proto jsou v těchto oblastech
zachovány hodnoty posunů v kontrolních bodech.
(a) () (b)
Obr. 3.10: Obrázek (a) je výsledná složka deformačního pole pro horizontální směr
interpolované bikubickou interpolací a (b) je pole vektorů posunu aproximované
pomocí B-splajnu.
Místa s velmi lokální deformací jsou mírně vyhlazena (obrázek 3.10b), což má na
výslednou deformaci spíše pozitivní vliv, kdy jsou sníženy vysoké hodnoty rušivých
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gradientů deformace. U metody registrace popsané v této práci je použita apro-
ximace hodnot vektorů posunu pomocí B-splajnu z důvodu jeho výše popsaných
pozitivních vlastností.
Při pohledu na obrázky 3.10 lze pozorovat, že u aproximace B-splajnem 3.10b
dochází k vyhlazení vysokých gradientů mezi hodnotami kontrolních bodů („větší
rozmazání“), což je způsobeno vlivem okolních bodů na aproximaci dané hodnoty
bez nutnosti průchodu hodnotou disparit v kontrolních bodech.
3.4 Geometrická transformace
Po získání deformačního pole o stejných rozměrech jaké má deformovaný obraz do-
chází ke geometrické transformaci obrazu. V navrženém registračním algoritmu se
určí zpětnou metodou striktně pro každý voxel jasová hodnota v závislosti na dispa-
ritě v daném voxelu, která definuje jeho posunutí od referenčního.
(a) (b)
Obr. 3.11: Ukázka 2𝐷 pružné geometrické transformace řízené syntetickým defor-
mačním polem vektorů se sinovým průběhem. (a) originální obraz, (b) deformovaný.
Jasová hodnota je určena pro každý obrazový element 3𝐷 obrazu na základě
aproximace hodnot v okolním prostoru korespondujícího bodu referenčního obrazu
v trojrozměrné reprezentaci. Pro transformaci je použita po částech polynomiální
B-splajn funkce. Pomocí této aproximační kubické funkce dochází k transformacím
pozičních souřadnic kartézkého souřadnicového systému 3𝐷 obrazu. Pro ukázku je
na obrázku 3.11b znázorněna pružná 2D geometrická transformace pomocí B-splajn
deformačního modelu.
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3.5 Stanovení míry podobnosti
V procesu registrace je nezbytné kvantitativně ohodnotit podobnost referenčního
a transformovaného obrazu. Jako podobnostní kritérium lze použít Euklidovskou
vzdálenost nebo kosínové kritérium (viz kapitola 1.2). I když použití Euklidovské
vzdálenosti dosahovalo dobrých výsledků, v navrženém registračním modelu bylo
zvoleno kosínové podobnostní kritérium jako nejvhodnější s ohledem na vlastnosti
zpracovávaných dat. Jedná se o kontrastní dynamická data, kde dochází k časo-
prostorovým změnám intenzity Hougsfieldových jednotek, ke kterým je kosínové
kriterium invariantní.
V disparitní analýze se stanovuje míra podobnosti pro určitý rozsah disparit,
přičemž je poté vybrána disparita s maximální hodnotou kosínového podobnostního
měřítka. Při optimalizaci vektorů posunu je použita hodnota míry podobnosti jako
funkční hodnota kriteriální funkce nalezeného řešení.
Dále lze stanovit globální míru podobnosti před a po registraci obrazů ke kvan-
titativnímu ohodnocení registrace. V ideálním případě, kdy dojde ke zvýšení míry
podobnosti, lze konstatovat, že geometrická transformace pozitivně přispěla k dosa-
žení požadovaného slícování.
3.6 Víceúrovňový pyramidální přístup
Optimalizace parametrů registrace obrazových dat bývá obvykle výpočetně náročná
a často musí být aplikovány metody pro urychlení algoritmu. Jednou z možností je
využití víceúrovňového pyramidálního přístupu, jehož vhodnou aplikací se urychlí
konvergence a snižuje se pravděpodobnost uvíznutí optimalizačního algoritmu v lo-
kálních extrémech.
Pyramidová metoda spočívá v podvzorkování obrazu do několika stupňů roz-
kladu, které jsou obvykle voleny jako mocniny dvou. Nejvyšší stupeň rozkladu se
volí tak, aby byl zachován charakter dat, protože při příliš velkém podvzorkování
mohou registrované objekty v obraze zcela zaniknout. Nejdříve je provedena opti-
malizace registrace na obrazech vrcholku pyramidy (s nejmenší velikostí). V dalším
kroku je vyhledáván extrém v nižším stupni, ale již pouze v okolí nalezeného ex-
trému v předchozím stupni pyramidy. V každém vyšším stupni je v obrazech více
detailů a proto dochází ke zpřesnění lícování.
Tímto způsobem je docíleno snížení počtu iterací optimalizačního algoritmu a tím
i snížení výpočetní náročnosti. Tato metoda se úspěšně používá u rigidních či afiních
transformací a v některých případech lze použít i na pružné metody registrace.
U trojrozměrných DCE-CT dat se v první řadě jedná o registraci velmi lokál-
ních deformací plicních cév s malými rozměry a nízkým kontrastem i přes podání
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Obr. 3.12: Znázornění pyramidy podvozrkování obrazových dat.
kontrastní látky. Při podvzorkování stupněm rozkladu 𝑑 = 22 již začíná docházet ke
ztrátě některých charakteristických rysů registrovaných obrazů. Proto je v případě
DCE dat možné využít pouze tento stupeň rozkladu. Z důvodu malého rozsahu dat
v z-ovém směru není možné tuto rovinu podvzorkovávat, proto se musí počítat se
silně anizotropním voxelem.
Po snížení velikosti původních dat (512× 512× 64) na rozměry 128× 128× 64 je
aplikována disparitní analýza. Po té jsou hodnoty deformačního pole optimalizovány
při nejnižší velikosti a postupně se volí vyšší při optimalizaci deformačního pole.
Byly zvoleny tři možné postupy zpracování, jejichž výsledky jsou uvedené v tabulce
3.1. Prvním je výše popsaný postup se zdvojnásobením vektorů deformace. Jelikož
u nižších vrstev pyramidy znamená posun v určitém směru o jeden voxel posun
o dva voxely u obrazu s o jeden stupeň vyšší velikostí. Proto se při každé změně
stupně pyramidy násobí hodnoty deformačního pole dvojkou. Další přístup je bez
korekčního násobení, přičemž se očekává zvýšení počtu iterací, ale snížení efektu
násobení chyb při optimalizaci.
Přístup Disp. analýza 3. stupeň 2. stupeň 1. stupeň
Pyramid s násobením 1.6 s 1.5 s 6.2 s 22.9 s
Pyramid bez násobením 1.4 s 1.4 s 7.6 s 32.7 s
Bez pyramid 4.4 s — — 24.7 s
Tab. 3.1: Tabulka časové náročnosti určení optimálního deformačního pole různými
přístupy pro jeden CP v z rovině. Ve třetím až pátém sloupci jsou uvedeny doby
výpočtu optimalizace pro jednotlivé stupně rozkladu.
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Při srovnání časů s pyramidálním přístupem a bez jeho aplikace, je zřetelné, že
k výraznému urychlení optimalizace nedochází a navíc se vyskytují nekorektně velké
deformace viditelné na obrázku 3.13c. Pokud násobení nepoužijeme, počet iterací se
zvýší natolik, že je čas výpočtu dokonce delší než bez použití víceúrovňové registrace.
(a) (b) (c)
Obr. 3.13: Ukázka rozdílových obrazů po registraci metodou s a bez použití pyrami-
dálního přístupu. (a) substrakce původních dat, (b) je substrakce bez použití a (c) s
aplikací víceúrovňového přístupu.
Na obrázku 3.13 můžeme srovnat výsledky registrace, kdy při použití pyramido-
vého přístupu k registraci dat dochází k chybným určením vektorů posunu, které se
projevují jako disparity s nekorektně vysokými hodnotami. Vhodným nastavením
různých parametrů optimalizace a podmínek pro kontrolu korektnosti disparit by
bylo možné docílit kvalitnější registrace i s použitím pyramidálního přístupu. Ovšem
není potřeba zavádět složitější systém nalezení nejlepšího deformačního pole, který
má přibližně stejnou výpočetní náročnost a dokonce v některých případech i vyšší.
Dalším problémem při implementaci pyramidálního přístupu do navržené me-
tody je vytvoření uniformní sítě definovaného počtu kontrolních bodů. Je vypočí-
tána maximální možná vzdálenost mezi jednotlivými CPs, která je poté upravena
při centrování sítě CPs na střed obrazu. U podvzorkovaného obrazu je následně pro-
blematické nalézt korespondující kontrolní body obsahující stejnou informaci jako
v původním obraze. Např. při vzdálenosti mezi CPs 𝑑 = 15𝑣𝑥 je po vydělení dvoj-
kou nutné zaokrouhlit, čímž dochází k nepřesnostem v určení pozice CPs. Při snížení
počtu kontrolních bodů na polovinu v každém dalším stupni rozkladu se řešení pro-
blému stává ještě složitějším.
Pyramidový přístup je vhodný spíše pro registraci využívající rigidní či afinní
geometrickou transformaci s vysokým počtem iterací při optimalizaci a bez použití
incializace deformačního pole, kdy se může docílit výrazného urychlení.
V registračním modelu navrženém v této práce je dostačující urychlení konver-
gence dosaženo disparitní analýzou, která má nízkou výpočetní náročnost a vysokou
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účinnost detekce disparit. Ty určují počáteční podmínky optimalizace, které jsou již
blízké konečnému řešení a efektivně zabraňují uvíznutí optimalizačního algoritmu
v některém z lokálních extrémů. Tímto krokem je účinně nahrazen víceúrovňový
pyramidový přístup k registraci DCE-CT dat a proto v navrženém modelu není
aplikován.
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4 REALIZACE NAVRŽENÉMETODY LÍCOVÁNÍ
Samotná algoritmizace jednotlivých funkcí pro vývoj a otestování navržené metody
registrace 4D obrazů probíhala v programovacím prostředí Matlab®. Pro všechny
dílčí části procesu registrace byly vytvořeny samostatné funkce následně volané
z nadřazeného skriptu. Z důvodu specifických požadavků lícovacího algoritmu bylo
nutné vytvořit i některé rutinní základní funkce. Ty nejčastěji nesplňovaly požada-
vek na možnost zpracování trojrozměrných dat, např. trojrozměrná konvoluce nebo
absence interní funkce jednorozměrné aproximace B-splajnem.
Algoritmus v cyklech nezávisle na sobě zpracovává jednotlivé kontrolní body.
Díky tomu je možné použít paralelní programování, které umožňuje zkrátit celkovou
dobu registrace. Míra urychlení je závislá na počtu jader procesoru, případně i na
počtu procesorů a jejich taktovací frekvenci. Paralelní zpracování dat je využito
v jednotlivých funkcích registrace, které jsou řazeny sekvenčně. Pozice rozvětvení
výpočtu do jednotlivých vláken bylo voleno experimentálně za dosažení co možná
největší časové úspory.
Pomocí příkazu matlabpool open dochází k připojení maximálního možnému po-
čtu pracovních vláken procesorů, které umožňují paralelní zpracování. Jednou z mož-
ností využití paralelního programování je rozvětvení cyklu do jednotlivých vláken
pomocí příkazu parfor. Jedná se o cyklus s pevným počtem opakování umožňující
paralelní výpočty. Při použití příkazu parfor není možné předávat proměnné v jed-
notlivých cyklech nebo požadovat při výpočtech hodnoty z předchozích cyklů a tím
je použití rozvětvení výpočtů do více vláken omezené.
4.1 Hlavní skript
Spustitelný soubor s názvem Nonrigid_registration.m obsahuje všechny níže popsané
funkce nezbytné pro dosažení slícování 4D dat. Blokové schéma hlavního skriptu
znázorněné v příloze A.2 zobrazuje tok dat algoritmu a postupné volání funkcí jed-
notlivých kroků registrace 4D DCE-CT dat.
Skript vyžaduje načtení dat uložených jako 4D matice v MAT formátu (.mat)
a proto v případě uložení ve standardu DICOM je nutné konvertovat do MAT for-
mátu. Další část skriptu je definování hodnot různých proměnných, které ovlivňují
výsledek registrace, např. velikost impulsní charakteristiky, velikost okolí kontrolního
bodu zpracovávané při optimalizaci CP nebo prahová hodnota binární rozhodovací
funkce pro určení korektnosti vektorů posunu. Jako referenční snímek je zvolen první
časový okamžik. Poté jsou v cyklu načteny a zpracovány jednotlivé časové okamžiky
registrovaných dat.
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První volanou funkcí je dispar.m jejíž úkolem je vypočítat hodnoty inicializač-
ního deformačního pole, které poté vstupuje do volané funkce optim.m, která opti-
malizuje vektory posunů deformačního pole. Dalším krokem registrace je interpolace
hodnot z deformačního pole pro všechny voxely, kterou provádí funkce interp_Z.m
a interp_xy. Interpolace v z-ové rovině je volána pouze je-li počet kontrolních bodů
v z rovině větší než jeden. Poslední volanou funkcí je geom_transf.m, která provádí
pružnou geometrickou transformaci trojrozměrných registrovaných dat.
Součástí skriptu je i sekvence příkazů pro zobrazení výsledku registrace vizua-
lizovaného prokládáním barevných vrstev a substrakcí snímků před a po registraci.
Pro registraci i názorné zobrazení je defaultně nastaveno zpracování objemu dat o
tloušťce devíti voxelů se třemi CPs a jednoho časového okamžiku.
4.2 Realizace disparitní analýzy
Na základě zpracování vstupních dat je nalezeno pole disparit v kontrolních bo-
dech jakožto inicializační deformační pole vektorů posunu určujících geometrickou
transformaci.
Vstupem do funkce pro výpočet disparitní analýzu s názvem dispar.m jsou troj-
rozměrná data. Jedná se o vstupní obrazy, kterými jsou objemy DCE-CT dat nasní-
mané ve dvou různých časových okamžicích. Ostatní proměnné vstupující do funkce
jsou různé parametry přizpůsobených filtrů, jako jsou velikost prohledávané oblasti
v rámci jednoho CP, velikost impulsní charakteristiky nebo počet kontrolních bodů
v objemu. Hodnoty těchto parametrů výrazně ovlivňují výsledek analýzy a jejich vliv
na nalezení korektní mapy disparit bude dále diskutován. Velmi důležitý parametr
vstupující do funkce je prahová hodnota, která je vyžadována binární rozhodovací
funkcí pro vyhodnocení korektnosti nalezené disparity.
Nejdříve jsou rovnoměrně rozloženy kontrolní body, které jsou vycentrovány na
střed obrazu. Rozložení kontrolních bodů je založeno na počtu uživatelem zadaných
kontrolních bodů a rozměrech obrazu. K tomu je nezbytné vypočítat hodnoty ně-
kolika parametrů definuící síť CPs, např. vzdálenost mezi jednotlivými CPs nebo
první možná pozice kontrolních bodů u okrajů obrazu.
Třemi do sebe vnořenými cykly jsou pro jednotlivé kontrolní body vyindexovány
objemy dat pro zpracování přizpůsobenou filtrací, která je realizována dle vzorce
1.14 za nutnosti použití dvou trojrozměrných diskrétních konvolucí. Po určení míry
podobnosti (kosínového kriteria) určitého prohledávaného objemu registrovaných dat
a hledaného vzoru referenčního obrazu jsou získány hodnoty kriteriální funkce (míra
podobnosti) pro definované posuny. Po získání 3𝐷 matice s hodnotami podobnostní
funkce v závislosti na celočíselném posunu v ose 𝑥, 𝑦 a 𝑧 hledaného vzoru vůči
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prohledávané oblasti v referenčním obraze jsou určeny souřadnice nejvyšší hodnoty
podobnostní funkce jako místo korespondence s CPs. Maximální hodnota je hledána
pomocí trojnásobného použití příkazu max. Tím je získána hodnota vektoru posunu,
která dále vstupuje do podmínky eliminující nekorektně nalezených disparit.
Nalezením disparit postupně pro všechny kontrolní body jsou tedy získány tři
matice (pro osu x, y, z) určující rozdíl pozic kontrolních bodů mezi referenčním a
registrovaným obrazem.
4.2.1 Trojrozměrná diskrétní konvoluce
Z důvodu snížení výpočetní náročnosti je trojrozměrná diskrétní konvoluce reali-
zována ve frekvenční oblasti. Pomocí 3𝐷 diskrétní Fourierovy transformace (DFT)
jsou objemy dat vzorového 𝑓(𝑥, 𝑦, 𝑧) a analyzovaného 𝑔(𝑥, 𝑦, 𝑧) obrazu transformo-
vány z prostorové oblasti do spektrální. Dále je využito konvoluční vlastnosti DFT
definované vztahem
FT {𝑓(𝑥, 𝑦, 𝑧) * 𝑔(𝑥, 𝑦, 𝑧)} = 𝐹 (𝑢, 𝑣, 𝑤)𝐺(𝑢, 𝑣, 𝑤), (4.1)
kde FT je Fourierova transformace a platí FT {𝑓(𝑥, 𝑦, 𝑧)} = 𝐹 (𝑢, 𝑣, 𝑤). Pro-
měnné x, y, z jsou poziční souřadnice a u, v, w jsou prostorové frekvence [5].
Díky konvoluční vlastnosti DFT může být matematický operátor konvoluce na-
hrazen výpočetně méně náročnou operací násobení. U impulsních charakteristik s
větším rozměrem je časová náročnost výpočtu ve frekvenční oblasti nižší než u kon-
voluce v prostorové oblasti, jak zobrazuje graf na obrázku 4.1.
Filtrace ve frekvenční oblasti je časově méně náročná než konvoluce, jak zobrazuje
graf na obrázku 4.1, přičemž výpočetní náročnost u konvoluce roste exponenciálně
s velikostí impulsní charakteristiky a ve frekvenční oblasti má závilost přibližně
lineární průběh. V navržené metodě jsou obvykle využívány impulzní charakteristiky
o rozměrech 25× 25× 3 voxelů, ale v závislosti na charakteru analyzovaných dat se
často mohou používat i větší rozměry.
Ve vytvořeném skriptu conv3.m jsou pomocí interní funkce fftn() z knihovny
Matlabu vypočítány frekvenční charakteristiky trojrozměrných zpracovávaných dat
potřebné k realizaci filtrace ve spektrální oblasti. Data musí být před transformací
specificky rotována. Pro tento účel je využit příkaz flipdim(), který umožňuje překlá-
pět n-rozměrné matice podle různých os. Pokud převrátíme 3D matici (vzor vybraný
z okolí kontrolního bodu v referenčním obrazu) podle os 𝑥, 𝑦 a 𝑧, získáme impulsní
charakteristiku přizpůsobeného filtru. Poté jsou zpracovaná data pomocí funkce pro
zpětnou n-rozměrnou Fourierovu transformaci ifftn() převedena zpět do prostorové
oblasti.
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Obr. 4.1: Graf závislosti časové náročnosti výpočtu 3D konvoluce v prostorové ob-
lasti (modrá křivka) a použití filtrace ve spektrální oblasti (červená křivka) na ve-
likosti impulsní charakteristiky. Data zobrazená v grafu jsou získána z měření doby
výpočtu při zpracování reálných 3D dat.
4.3 Optimalizační algoritmus
Funkce (optim.m) optimalizuje disparity ve všech kontrolních bodech s nenulovým
vektorem posunu, přičemž dochází ke zpřesnění těchto hodnot a k dosažení opti-
málního slícování zpracovávaných obrazů. Kontrolní body s nulovou disparitou není
potřeba optimalizovat, protože lze předpokládat, že se zde nenachází deformace nebo
se jedná o oblast s homogenní jasovou hodnotou s nízkým SNR. Podmínka nenulové
velikosti disparitních vektorů umožňuje snížit počet optimalizovaných CPs a tím
i výpočetní náročnost celého lícovacího algoritmu.
Cyklem s paralelizací výpočtů jsou pro každý kontrolní bod splňující podmínku
nenulovosti disparity vybrány submatice o definovaných velikostech z referenčního
a z registrovaného obrazu. Rozměry těchto oblastí jsou dvojnásobně větší, než veli-
kosti těch, které jsou poté v dalších krocích zpracovávány. Vychází to z požadavků na
na korektní provedení geometrické transformace oblastí při optimalizaci (viz pod-
kapitola 4.3.2). Tato dvojice trojrozměrných matic je poté hlavním vstupem do
Nelder-Meadova algoritmu.
Díky disparitní analýze je pro každý kontrolní bod již určen incializační vektor
posunu, který se stává při optimalizaci počátečním řešením. Proto musí být při
volání funkce optimalizace definovaný prvotní odhad pole vektorů posunu pro směry
x, y a z, které je dalším důležitým vstupem do N-M algoritmu.
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Výstupem je upravené pole vektorů posunu, u kterých po aplikaci lokální geo-
metrické transformace byla hodnota kosínového podobnostního kritéria maximální.
4.3.1 Nelder-Meadův algoritmus
Pro každý kontrolní bod je v rámci funkce optim.m volána funkce realizující Nelder-
Meadovu optimalizační metodu. Pomocí iterativních úprav simplexu je nalezen ex-
trém považovaný za globální maximum kriteriální funkce. Algoritmus ovšem může
u složitějšího průběhu kriteriální funkce uvíznout v i některém z lokálních maxim.
Vstupními parametry funkce N-M.m jsou trojrozměrné submatice referenčního
a registrovaného obrazu vybrané z okolí konkrétního kontrolního bodu. Další vstupní
proměnnou je inicializační disparita daného kontrolního bodu. Tato hodnota posunu
je nastavena jako počáteční řešení a je jedním z vrcholů simplexu. Ostatní vrcholy
simplexu (u 3D prohledávaného prostoru se jedná o čtyřstěn) jsou určeny tak, aby
simplex měl tvar pravoúhlého čtyřstěnu s délkami hran v roszahu jednoho voxelu.
Poté jsou určeny funkční hodnoty kriteriální funkce v těchto vrcholech pomocí al-
goritmu popsaném v podkapitole 4.3.2. Podle vypočtených hodnot podobností jsou
vrcholy simplexu seřazeny a nejhorší bod je postupem popsaným Nelder-Meadovým
algoritmem transformován do nových pozic, ve kterých je opět určena hodnota je-
jich kriteriální funkce. Nalezený bod v prohledávaném prostoru s funkční hodnotou
splňující podmínky nalezení kvalitnějšího vrcholu popsané N-M algoritmem (viz blo-
kové schéma A.1) nahradí dosud nejhorší vrchol simplexu. Algoritmus je blíže popsán
v kapitole 1.4.1 a jeho vývojový diagram je znázorněn v příloze A.1.
Pro jednotlivé vrcholy simplexu S = {𝑥1, 𝑥2, 𝑥3, 𝑥4} v 3D prostoru seřazené se-
stupně podle kvality je zavedeno označení
S = {B,GB,GW,W} , (4.2)
kdy B (best) je nejlepším řešením v simplexu.
Bod reflexe R, jakožto první z používaných transformací vrcholů simplexu, je
v algoritmu definován
R = 2M−W, (4.3)
kdeM = (B+GB+GW)/3 je těžištěm zbylých vrcholů po odstranění nejhoršího
bodu.
Expanzí s koeficientem 𝛾 = 2 se určí pozice bodu E, která je dána rovnicí
E = 2R−M. (4.4)
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U transformace kontrakcí jsou dvě možnosti změny pozic podle vzorců
C1 = (M+W) /2, (4.5)
C2 = (M+R) /2. (4.6)
V obou případech se jedná o transformaci s kontrakčním faktorem 𝛽 = 1/2.
Při redukci dochází k posunu všech zbylých vrcholů k nejlepšímu bodu B v sim-
plexu S. U všech bodů je zvolen redukční koeficient 𝛿 = 1/2.
S(𝑊 ) = (B+R) /2, (4.7)
S(𝐺𝑊 ) = (B+GW) /2, (4.8)
S(𝐺𝐵) = (B+GB) /2. (4.9)
Na konci každé iterace je ověřena podmínka stagnace funkční hodnoty. Pokud
je rozdíl hodnot nově nalezeného a v předešlé iteraci nejlepšího vrcholu menší než
stanovený práh, dojde k inkrementaci proměnné stagnace, která po dosažení určité
hodnoty (7 iterací) ukončí optimalizační algoritmus daného CP.
Obr. 4.2: Křivka zobrazující nárust hodnoty podobnostního kriteria v závislosti na
počtu iterací během optimalizace jednoho disparitního vektoru s ukončením pomocí
vyhodnocení podmínky „stagnace“ výsledku.
4.3.2 Lokální registrace
Funkce s názvem 𝑙𝑜𝑐_𝑟𝑒𝑔𝑖𝑠𝑡𝑟.𝑚 umožňuje určit funkční hodnotu kriteriální funkce.
Je součástí funkce N-M.m a je volána po každé transformaci simplexu pro účely
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stanovení hodnoty podobnostní funkce. Vstupními parametry do funkce jsou opět
obě submatice dat a vektor posunu v konkrétním CP. Na základě těchto vstupních
parametrů je pomocí deformačního B-splajn modelu geometricky transformována
a pro účely stanovení míry podobnosti porovnávána pouze poloviční oblast těchto
submatic. Vybrané submatice tedy slouží jako zdroj jasových hodnot pro geomet-
rickou transformaci. Při translaci celých submatic (obrázek 4.3) na základě vektoru
posunu vznikají na jejich okrajích oblasti s nulovými hodnotami, které jsou sice díky
B-splajn modelu vyplněny jasovými hodnotami posledních známých voxelů, ale i tak
výrazně ovlivňují kosínové kriterium. A proto dochází při aplikaci lokální registrace
pouze na poloviční oblast submatic k odstranění problému s oblastmi neznámých
hodnot jasu, ovšem jen v případě, že translační posun nepřesahuje jednu čtvrtinu
rozměru submatic. Tímto se sníží výpočetní náročnost a redukuje se ovlivnění kosí-
nového kriteria. Při větší hodnotě posunu je ovlivnění podobnostního kriteria pouze
redukováno.
Obr. 4.3: Ukázka geometrické transformace submatic při lokální registraci, kdy do-
chází k translaci a vyplnění oblastí obrazu, ve kterých není známa hodnota jasu
(vrchní část obrázku). Pro účely stanovení míry podobnosti je brána pouze polo-
viční oblast těchto submatic.
Defaultně je hodnota velikosti registrované oblasti nastavena na poloviční roz-
měry vstupních submatic. Pouze v z-ové rovině je pro deformaci brán pouze objem
jednoho voxelu. V případě zvětšení dané oblasti v z rovině dochází k výraznému
zvýšení výpočetní náročnosti (například na objem třech voxelů se celková doba op-
timalizace ztrojnásobí). Očekávaný efekt zlepšení kvality registrace je minimální a
nekompenzuje vyšší výpočetní náročnost.
Hodnoty posunu v jednotlivých směrech jsou nastaveny pro všechny voxely opti-
malizované části obrazu na konstantní hodnotu odpovídající incializačnímu vektoru
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posunu pro daný CP. To znamená, že deformačním polem je matice naplněná hod-
notou posunu z kontrolního bodu. Deformaci provádí funkce geometrické transfor-
mace přizpůsobená pro potřeby optimalizace, která se liší od funkce 𝐵𝑆𝑝𝑙𝑖𝑛𝑒.𝑚 (viz
funkce využívaná pro geometrickou transformaci celého objemu obrazu v kapitole
4.4) pouze malou úpravou některých parametrů pro deformaci menších oblastí. Poté
je určena hodnota podobnostního kriteria deformované a referenční submatice ob-
razu dle vzorce 1.11. Tato hodnota je výstupem popisované funkce, která je nezbytná
pro správné fungování N-M algoritmu.
4.4 Interpolace a geometrická transformace
Po zpracování vstupních obrazů výše popsanými funkcemi je k dispozici deformační
pole optimalizovaných vektorů posunu, které je reprezentováno v algoritmu pomocí
tří (pro směry x, y, z) trojrozměrných matic obsahující skalární hodnoty posunu
pro všechny CPs. Je nutné geometricky transformovat celý objem dat, proto je
potřeba aproximovat hodnoty posunu pro všechny voxely. Aproximace probíhá ve
třech fázích (pro každý směr ve 3D prostoru). Jako první jsou jednorozměrným B-
splajnem aproximovány hodnoty voxelů ležících mezi kontrolními body v z rovině.
Funkce interp_z.m aproximuje všechny tři matice (pro směry x, y, z) určující vektor
posunu v CPs. Jedná se o převzorkování s celočíselným faktorem odpovídající počtu
řezů v z rovině, které se nachází mezi CPs.
Výsledné deformační pole je dále aproximováno funkcí interp_xy.m, která po-
stupně pro všechny tři složky deformačního pole aproximuje hodnoty posunů ve
směrech 𝑥 a 𝑦 dvěma jednorozměrnými B-splajn aproximačními funkcemi. I zde
se jedná o celočíselné převzorkování s expanzním faktorem odpovídající počtu vo-
xelů ležících mezi dvěma kontrolními body rovnoměrně rozložené sítě CPs. Hodnota
vzdálenosti dvou CPs je vypočítána již v disparitní analýze v závislosti na celkovém
počtu CPs v rámci jednoho řezu a na velikosti prohledávané oblasti. Výstupem je
3D deformační pole, ve kterém je každý voxel reprezentován disparitním vektorem.
V dalším kroku algoritmu je aplikována pomocí funkce geom_transf.m geomet-
rická transformace, která je určena vypočteným trojrozměrným deformačním polem.
Vstupní parametry jsou registrovaný obraz a deformační pole pro všechny tři směry.
Pro každý voxel je určena hodnota posunu, která se převede na indexy pozice ko-
respondujícího voxelu. Třemi cykly je v algoritmu pro každý voxel registrovaného
obrazu aproximována jasová hodnota určená hodnotami jasu na pozici korespon-
dujícího bodu v referenčním obraze. Jedná se o inverzní geometrickou transformaci
realizovanou pomocí aplikace dvojrozměrné aproximace B-splajnem pro osy x a y
definované dle vzorce 4.10.
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kde matice P obsahuje řídící body, bázová matice M obsahuje koeficienty poly-
nomů bázových funkcí (viz rovnice 1.8) [10]. Na výsledná geometricky transformo-
vaná data v rovinách x a y je poté aplikována 1D B-splajn aproximační funkce pro
rovinu z, čímž se dosáhne trojrozměrné geometrické transformace. Výstupem této
poslední funkce je geometricky transformovaný 3D objem dat registrovaného obrazu.
Při vytváření inverzního deformačního pole přičtením hodnot optimálních po-
sunů k hodnotám indexů pozic voxelů mohou v krajních bodech deformačního pole
nabývat hodnoty pozice korespondujícího voxelu záporných hodnot, např. index
korespondujícího bodu v x rovině pro voxel s pozicí [4, 7, 3] a vektorem posunu
𝑝 = [−5,−3, 1] bude po součtu nabývat záporné hodnoty. To je ošetřeno podmín-
kou, která hodnoty pozic neodpovídající reálným indexům voxelů nahradí hodnotami
nejbližšího krajního bodu s korektními indexy.
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5 DISKUZE
Pro dosažení dobrého výsledku registrace je nejdůležitějším krokem nalezení defor-
mačního pole, které definuje lokální deformace mezi obrazy pořízenými v různých
časech. Tento krok má hlavní vliv na kvalitu výsledné registrace. V navržené metodě
jsou nejprve určeny vektory posunů v disparitní analýze, které nabývají celočísel-
ných hodnot. Tyto inicializační hodnoty vektorů posunu jsou poté optimalizačním
procesem zpřesněny.
Korektnost inicializace deformačního pole je ovlivněna několika parametry. Jejich
nastavení je nutno volit tak, aby výsledné disparity co nejvíce odpovídaly reálným
deformacím. Jedním z parametrů je volba hustoty mřížky kontrolních bodů. Zde stojí
proti sobě výpočetní náročnost a schopnost detailněji zaznamenat lokální deformace.
Obr. 5.1: Ukázka výsledné mapy disparit v rovinách x a y pro různá nastavení počtu
CPs. Na obrázku vlevo je nastaveno 12 CPs na rozměr obrazu, což je vzhledem k lo-
kálnosti deformací v těchto snímcích nedostatečný počet. V kontrolních bodech jsou
disparity korektně nalezeny, ale není možno detekovat detailnější deformace. Obrá-
zek napravo zobrazuje použití příliš velkého počtu CPs (120), kdy jsou detekovány
i velmi detailní změny, ovšem na úkor výpočetní náročnosti.
Velikost okolní oblasti kontrolních bodů (impulsní charakteristiky) určuje průběh
kriteriální funkce a tím i složitost problému nalezení globálního maxima. Menší roz-
měry impulsní charakteristiky umožňují zaznamenat detailnější změny v intenzitách,
ale na úkor většího vlivu šumové složky obsažené v datech. Kriteriální funkce s po-
užitím takové masky má při porovnání s větším rozměrem impulzní charakteristiky
složitější průběh s větším počtem lokálních extrémů (viz obrázek 5.2). Pozitivním
hlediskem je nižší výpočetní náročnost, která je ovšem vykoupena vyšší pravdě-
podobností uvíznutí optimalizačního algoritmu v některém z lokálních extrémů. U
větších rozměrů impulsní charakteristiky dochází k vyhlazení průběhu kriteriální
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funkce a k usnadnění nalezení korektních vektorů posunu.
Obr. 5.2: Ukázka kriteriálních funkcí pro dvě různá nastavení velikosti impulsních
charakteristik při hledání optimálního vektoru posunu pro jeden kontrolní bod. Srov-
nání průběhu kriteriální funkce na obrázku nalevo s rozměrem masky 15 × 15𝑝𝑥
a napravo kriteriální funkce s maskou 31× 31𝑝𝑥.
Vlivem nižšího SNR se může vyskytnout případ, kdy i nalezený globální extrém
neurčuje korektní deformaci. Při hledání vhodného deformačního pole je nutné volit
kompromis mezi přesností nalezení disparit s ohledem na poměr signál šum a výpo-
četní náročností.
Obr. 5.3: Ukázka výsledné mapy disparit ve směrech 𝑥 a 𝑦 pro různá nastavení veli-
kostí impulzních charakteristik. U snímku nalevo je aplikována maska o rozměrech
5 × 5 × 3 vx, kdy nalezené disparity jsou silně ovlivněny šumem. Na obrázku na-
pravo velikost nastavena na rozměr 29× 29× 3 vx. U obou výpočtů byla oblast pro
vyhledávání nastavena na 41× 41× 11 voxelů.
U okolí kontrolních bodů s nízkým poměrem signál šum dochází k nalezení ne-
korektních disparit. Příčinou je uvíznutí algoritmu v lokálním extrému kriteriální
54
funkce, nebo výskyt „falešného“ globálního maxima, které nedefinuje skutečnou
lokální deformaci. Na obrázku 5.3 vlevo lze pozorovat disparity neodpovídající sku-
tečné deformaci vlivem nastavení malé velikosti impulsní charakteristiky a tím vyš-
šího vlivu šumu. Na obrázku 5.3 napravo je velikost dostačující a nalezené disparity
mohou být na základě vizuální inspekce považovány za korektní.
V tomto kroku je získáno deformační pole s optimálními hodnotami posunů pro
všechny tři roviny v CPs. Po jejich aproximaci pro všechny voxely (obrázek 5.4)
dochází ke geometrické transformaci obrazu. Při vytváření těchto transformačních
funkcí byla použita reálná data z kontrastního dynamického vyšetření.
Obr. 5.4: Zobrazení transformační funkce získané optimalizací výstupu z disparitní
analýzy a interpolací hodnot pro každý obrazový bod v horizontálním, vertikálním
směru a také pro z-rovinu. Hodnoty reprezentují posunutí v daném směru v jednot-
kách voxelů v rámci jednoho řezu.
Na základě těchto transformačních funkcí dochází k trojrozměrné geometrické
transformaci aplikací B-splajn deformačního modelu. Na obrázcích 5.5 lze pozorovat
geometrickou transformaci, která přispívá k dosažení slícovaných dat. Oblastí zájmu
této metody jsou rozdíly v pozičních souřadnicích mezi originálními snímky v oblasti
plicních cév, u kterých je zvýrazněn kontrast podáním kontrastních látek při akvizici
dat.
Tyto deformace jsou eliminovány ve všech třech rovinách. K prostorovým změ-
nám dochází také u srdce, jehož pohyb při akvizici nelze eliminovat, na rozdíl od
dýchacích pohybů. I tyto deformace vlivem změny objemu srdce a tím i objemu
plicní tkáně jsou na základě nalezené transformační funkce pomocí pružné geomet-
rické transformace eliminovány (obrázek 5.5).
Pro názornější ukázku výsledku registrace jsou na obrázku 5.6 zobrazeny rozdí-
lové obrazy snímků pořízených v různém čase. Jedná o absolutní hodnoty rozdílů
intenzit voxelů obou snímků. Lze pozorovat výraznou prostorovou korekci lokálních
deformací v oblasti cévního řečiště plic, i okraje srdce a hrudníku.
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Obr. 5.5: Zobrazení výsledné registrace snímků pořízených v různém čase vizualizo-
vané metodou prokládání barevných vrstev. Nalevo je zobrazení původních snímků
𝑡0 a 𝑡1 před registrací, napravo výsledek po registraci snímků. Červenou barevnou
složkou RGB prostoru je prezentován snímek referenčního časového okamžiku, zele-
nou složkou je prezentován registrovaný snímek a žlutá barva reprezentuje totožné
části obrazů.
Obr. 5.6: Rozdílové obrazy zobrazující absolutní hodnoty rozdílů voxelů snímků po-
řízených v různém čase. Nalevo je zobrazená substrakce původních snímků 𝑡0 a 𝑡1
před registrací a napravo substrakce po registraci snímků.
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Registrace probíhá na 4D DCE-CT datech, přičemž se jedná o 3D data vyvíjející
se v čase. Registrace v časové rovině je realizována Lagrangeovým přístupem. Je zvo-
len jeden trojrozměrný snímek, nejčastěji z časovém okamžiku 𝑡0, který je považován
za referenční a slouží jako vzor pro registraci ostatních časových okamžiků.
K zobrazení výsledků registrace v časové rovině je určen pouze paprskový řez
snímku, jehož vývoj ve scéně je sledován. Byly zvoleny dva řezy daného snímku a to
ve vertikálním (řez A) a v horizontálním směru (řez B).
Obr. 5.7: Zobrazení pozice paprskových řezů v registrovaných datech. Tyto řezy
umožňují sledovat poziční změny anatomických struktur, které daný řez protíná,
v čase.
Při znázornění časového vývoje pozičních změn struktur protnutých řezy se tyto
deformace jeví jako fluktuace zobrazených struktur. V časové rovině (osa 𝑥 u obrázku
5.8) se u paprskových řezů mění pozice protínaných struktur a to jak ve směru
paprsku, tak lze pozorovat i deformace v ostatních rovinách.
Po aplikaci navržené registrační metody na reálná 4D data jsou na časovém prů-
běhu paprskových řezů poziční fluktuce eliminovány. U protínaných struktur obou
řezů se po registraci vyskytují jen minimální deformace.
I když registrace byla aplikována na trojrozměrná data vyvíjející se v čase, která
byla zpracovávána v 3D prostoru, jsou zde znázorněny pouze snímky jednoho řezu
CT dat v 2D rovině (tj. objem dat o tloušťce jednoho voxelu). Model registrace
DCE-CT je velmi citlivý na nastavení mnoha parametrů zpracování. Pro názornou
ukázku registrace těchto dat byly tyto parametry v závislosti na vlastnostech CT
dat nastaveny empiricky se zpětnou vazbou psychosenzorického vjemu a stanovení
globální míry podobnosti.
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Obr. 5.8: Zobrazení časového vývoje paprskových řezů (viz obrázek 5.7). (a-b) Ča-
sový vývoj řezu A před a po registraci, (c-d) řez B před a po registraci. Aplikován
je Lagrangeoův přístup, kdy byla registrována série 10ti časových okamžiků.
Na okrajích registrovaných snímků v rovinách x a y nedochází ke korekci geo-
metrických deformací, protože je zde nulová hodnota transformační funkce, což je
způsobeno nutností definovat pozici prvního kontrolního bodu, která je dána velikostí
impulsní charakteristiky a oblasti pro výpočet disparitní analýzy. Tudíž pro voxely
mezi krajem obrazu a prvním CP nelze nelézt regulérní vektor posunu. Toto omezení
se vyskytuje i v z rovině, například při použití prohledávané oblasti 41 × 41 × 15
vx, což je pro tuto metodu registrace použitelná velikost, dochází ke ztrátě sedmi
řezů na začátku a sedmi na konci. Tím pádem je u 14𝑡𝑖 řezů znemožněna registrace.
Řešením by bylo rozšíření deformačního pole nejbližšího CP na tyto řezy, kde by ale
docházelo k nepřesnostem v registraci.
Lze také očekávat vyhlazení registrovaného snímku, které způsobuje aproximační
geometrická transformace B-splajnem, kdy i voxel s definovanou nulovou dispari-
tou je geometricky transformován do stejného bodu, ale jeho hodnota je ovlivněna
okolními obrazovými elementy. Jak je zřetelné na obrázku 1.6, dochází u B-splajnu
k aproximaci hodnot mezi řídícími body, a tím k vyhlazení průběhu funkce na roz-
díl od klasické interpolace. Pro názorné ukázky registrace a výpočet substrakcí, byl
aplikován deformační model i na referenční data s transformační funkcí nulových
vektorů (viz obrázek 5.9). U optimalizace, kdy dochází k vyhodnocení kvality dané
deformace CPs, není z důvodu snížení doby výpočtu aplikován deformační model na
referenční data. I přes rozdílný SNR registrovaných a referenčních dat jsou optima-
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lizací spolehlivě a s dostatečnou přesností nalezeny globální extrémy.
(a) (b)
Obr. 5.9: Ukázka vlivu vyhlazení jasových hodnot B-splajnem na zobrazení pomocí
substrakce původních obrazů. (a) znázorňuje substrakci původních obrazů bez vyhla-
zení, (b) zobrazuje substrakci po aplikaci B-splajn modelu s nulovým deformačním
polem pouze na jeden ze snímků.
Pro kvantitativní stanovení podobnosti je použito kosínové kriterium. Hodnoty
podobnostního měřítka mezi registrovaným a referenčním obrazem se výrazně neliší
vlivem velké podobnosti registrovaných snímků s lokálními deformacemi. Hodnota
kosínového kritéria je pro snímky na obrázku 5.5 před registrací 0.98469 a po regis-
traci snímků hodnota vzroste na 0.99002. Lze určit, že rozdíl mezi těmito hodnotami
je v řádu tisícin.
5.1 Výpočetní náročnost
Jednou ze zájmových oblastí při navrhování metod registrace obrazů je jejich často
diskutovaná výpočetní náročnost. Obecně jsou algoritmy pro zpracování obrazů
často výpočetně náročné, proto je trendem vývoj algoritmů zpracování obrazů, které
kladou co možná nejmenší nároky na výpočetní techniku. V navržené metodě vět-
šinou dochází ke zpracování dat v 3𝐷 prostoru, proto lze očekávat vyšší výpočetní
náročnost než při běžné práci s 2𝐷 obrazy.
Při výpočtu inicializačního pole je díky konvoluční vlastnosti DFT (viz rovnice
4.1) použita filtrace ve spektrální oblasti, čímž se výrazně sníží výpočetní náročnost
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výpočtu v závislosti na velikosti impulsní charakteristiky a velikosti filtrovaného ob-
razu (viz obrázek 4.1). Tím se docílí minimálního vlivu těchto parametrů na časovou
náročnost výpočtu inicializačního deformačního pole.
Velký vliv na výpočetní náročnost má počet kontrolních bodů, které jsou v pro-
cesu registrace zpracovávány jednotlivě bod po bodu. U tohoto parametru je snížena
náročnost rozdělením výpočtu na více jader procesoru paralelním stylem algoritmi-
zace. S rostoucím počtem kontrolních bodů je nejvíce výrazný nárust výpočetní
náročnosti u optimalizace. Naopak u aproximace B-splajnem náročnost mírně klesá
s rostoucím počtem CPs (více CPs znamená méně voxelů k výpočtu).
Při optimalizaci parametrů registrace má vliv na výpočetní náročnost již zmíněný
počet CPs, rozměry okolí CP, které je v optimalizačním procesu zpracováváno, a po-
čet iterací v optimalizačním procesu. S větší velikostí dané oblasti výrazně narůstá
výpočetní náročnost, ovšem s doprovázejícím zvýšením přesnosti slícování. Počet ite-
rací je dán rychlostí konvergence míry podobnosti k hodnotě podobnostního kriteria
s dostačující přesností. Je-li požadována vyšší přesnost slícování, je nutné počítat
s vyšším počtem iterací.
Obr. 5.10: Detailní pohled na histogramy zobrazující počty iterací optimalizace jed-
notlivých kontrolních bodů pro registraci objemu dat o rozměrech 512 × 512 × 1
voxelů. Nulový počet iterací se objevuje u více než poloviny kontrolních bodů, kde z
důvodu urychlení nebyla aplikována optimalizace (oblast s homogenní jasovou hod-
notou). Nalevo histogram s nastavenou nižší přesností nalezení pozice maxima s pra-
hem 0.0005 a napravo s požadovanou vyšší přesností (práh = 0.00005). Průměrná
hodnota počtu iterací u histogramu nalevo je 15 iterací a u histogramu napravo 23
iterací.
Registrace s použitím přesností uvedených u obrázků 5.10 se jeví po vizuálním
srovnání registrovaných snímků stejně kvalitní u obou hodnot parametru. I když
vektory posunů nabývají přesnějších hodnot, nelze tyto malé rozdíly již pozorovat
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u prostorové kompenzace lokálních deformací, avšak výpočetní náročnost je pod-
statně vyšší. Rozdíl hodnot globálních kosínových kritérií je po slícování obrazů při
nastavení uváděných přesností registrace v řádu statisícin. S nižším prahem (vyšší
přesnost) byla vypočtena hodnota kriteria 0.98944 a u registrace s nižší přesností
0.98941.
Výpočetní náročnost 3𝐷 geometrické transformace lineárně narůstá s počtem
registrovaných řezů v 𝑧 rovině při konstantních rozměrech v rovinách 𝑥, 𝑦. I přes
paralelní algoritmizaci tvoří geometrická transformace značnou část celkové doby
výpočtu. Nejvíce časově náročná z celého procesu registrace je optimalizace vektorů
posunů CPs, která zaujímá asi polovinu celkové doby výpočtu (viz graf 5.11).
Dílčí proces Čas Procentuální
registrace výpočtu [s] vyjádření [%]
Disparitní analýza 13.54 6
Optimalizace 108.66 52
Interpolace 7.65 8
Geometrická transformace 19.79 34
Tab. 5.1: Změřené časy doby výpočtu dílčích kroků registrace uvedené v prvním
sloupci hodnot. Dále byly tyto hodnoty vyjádřeny v procentech vzhledem k celkové
době výpočtu, znázorňující časové zastoupení v procesu registrace. Měření časů pro-
bíhalo při registraci dat o rozměrech 512 × 512 × 27 vx s empiricky nastavenými
parametry procesu registrace.
Pro ukázku a srovnání časové náročnosti jednotlivých dílčích kroků registrace
byly zaznamenány časy výpočtů a uvedeny v tabulce 5.1. Tyto hodnoty byly vyjád-
řeny v procentech z celkové doby výpočtu a vizualizovány pomocí výsečového grafu
(viz 5.11).
61
Obr. 5.11: Výšečový graf pro vizualizaci a srovnání časové náročnosti jednotlivých
dílčích kroků registrace.
Celková doba výpočtu registrace snímků jednoho pacienta o rozměrech 512 ×
512 × 27 voxelů se pohybuje v rozmezí 4 − 6 minut. Tudíž zpracování série 20ti
časových snímků pacientských dat trvá 1 − 2 hodiny. Výpočet byl prováděn na
počítači s procesorem Intel Xeon (2.53 GHz) se 12ti vlákny pro paralelní výpočty
a s pamětí 48 GB RAM.
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6 ZÁVĚR
V této práci je navržen, popsán a realizován algoritmus pro pružnou registraci
čtyřrozměrných dat z dynamického kontrastního vyšetření hrudního koše počíta-
čovou rentgenovou tomografií. V první části je popsán obecný postup celého pro-
cesu registrace, od inicializace deformační matice až po geometrickou transformaci.
Zmíněny jsou různé metody transformace obrazů a často používaná podobnostní
měřítka. Při procesu registrace je nutné definovat lokální deformace v kontrolních
bodech. Pro tento účel je v této práci použita disparitní analýza založená na přizpů-
sobené filtraci a pro zpřesnění vektorů posunu je aplikován optimalizační algoritmus
založený na simplexové metodě popsané v teoretické části práce.
V další části jsou popsány tři publikované metody pružných registrací, které se
využívají pro odstranění lokálních deformací na 4D CT datech s podáním kontrast-
ních látek. První popsaná metoda používá, stejně jako metoda navržená v této práci,
FFD transformace pomocí B-splajn deformačního modelu.
Navazující kapitola popisuje návrh řešení dané problematiky. Popsány jsou jed-
notlivé kroky navržené metody a výsledky z jednotlivých dílčích částí procesu re-
gistrace. Dále je v této části také odůvodněn výběr metod u jednotlivých kroků
při návrhu registrační metody s názornými ukázkami, včetně neúčelného použití
pyramidálního přístupu. Jsou diskutovány různé problémy, které mohou nastat při
následné realizaci. Řeší se i jejich vliv na proces registrace a jsou navrženy metody
pro jejich odstranění.
Navržená metoda byla otestována realizací v programovém prostředí Matlab®.
Způsob algoritmizace a konstrukční řešení programu je podrobně popsáno v násle-
dující kapitole. Jsou zde uvedeny i jednotlivé funkce včetně konstrukce hlavního
skriptu.
V poslední části jsou diskutovány a demonstrovány dosažené výsledky včetně ná-
zorných ukázek, které jsou získány jako výstupy z dílčích kroků algoritmu registrace.
Dále jsou popsány různé parametry, které ovlivňují výslednou registraci. Diskuto-
váno je zde jejich vhodné natavení a případné následky použití nekorektních hodnot
parametrů při aplikaci na reálná data. V této části práce je také zmínka o výpočetní
náročnosti navržené metody.
Navržený algoritmus pro pružnou registraci CT dat geometricky transformuje
obraz s cílem slícování obrazů. Již po aplikování inicializačního deformačního pole
dochází ke zvýšení subjektivní podobnosti obrazů. Přesnost registrace je zvýšena
aplikací optimalizačního algoritmu. Dosažené slícování je demonstrováno metodou
prokládání barevných vrstev, substrakcí obrazů i výpočetem globálního podobnost-
ního měřítka jako kvantitativní vyjádření podobnosti.
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SEZNAM SYMBOLŮ, VELIČIN A ZKRATEK
CPs Kontrolní body
CT Rentgenová počítačová tomografie
CRS Controlled random search
DCE Dynamic contrast-enhanced
FFD Free form deformation





PET Pozitronová emisní tomografie
PGT Pseudo Ground truth
ROI Oblast zájmu
SNR Poměr signál šum







Obr. A.1: Blokové schéma Nelderova-Meadova algoritmu pro hledání minima. [15]
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A.2 Navržený model registrace
Obr. A.2: Blokové schéma navrženého registračního modelu.
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